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CAPITULO 1

Emocidén, percepcion y procesamiento del estimulo reical
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Antes de comenzar a tratar la relacion entre lacé@moy la musica, es interesante
introducir un modelo neuropsicolégico de la pera@panusical que sirva de guia en este
proceso. Los modelos son simplificaciones de paxgssistemas usualmente complejos, y
como tal, el modelo que proponemos a continuacgona representacion simplificada de
como pueden ser las interacciones entre la musitas ydiferentes procesos cognitivos
sefalados. Para su construccion, Peretz y Colt(2208) se basé no sélo en los resultados de
sus propios trabajos, sino que este modelo es dieitodo ekcorpusinvestigador acumulado
durante décadas de trabajo aportado por multituidastigadores en todo el mundo. En la
Figura 1 podemos observar el modelo Cognitivo-Nesiomlogico de la Percepcion Musical

descrito por Peretz y que vamos a ir explicando pgsaso.

Acoustic input

Acoustic processing |
AN l
Melodic organization \ Temporal organization )
3 Acoustic-to-
Tonal le| Interval | | Contour Rhythm Meter phonological
encoding processing processing processing processing conversation
7 <

~ —

1 W i
\ </ ) A
Emational _( Phonological \

expression Repertoire | | o
5 1
analysis
\ , = J

Figure 1. Cagnitive-neurapsychological model of / s e
rrusic processing (Adapted by permission fram [ foca;:ian BRIV
Macrilan Publisners Lid: (Nature Neurosclence] prmation TGS,
Peretz, |. & Coltheart, M. Modularty of music pro- ) ¥ v
cessing, Vol & (7), GBE-6O1). Copyright (2003) Sinuinu\" Tapping Speaking

Figura 1. Modelo Neuropsicoldgico de Peretz y Gadtih (2003)

En la parte superior de la figura encontramos leada al procesamiento acustico.
Esta entrada no es otra cosa que la pieza mugieasémtada al oyente. Cualquier pieza
musical expuesta a un oyente estéd formada poredifes elementos. Del mismo modo que el

discurso esta formado por parrafos y cada parrafgplabras y cada palabra por letras, la
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pieza musical (en adelante también lo denominareastimulo musical), esta formada por
elementos mas pequefios cuya union da lugar a onctodplejo. En el modelo observamos
que tras la entrada dehput musical llega la fase de procesamiento del misiio.

procesamiento del estimulo musical se refiere etdpa donde la informacion acustica (en
forma de onda sonora) es transformada en una bef@éctrica comprensible para nuestro

cerebro.

El proceso de transduccion de la sefal acusticae@al eléctrica es un proceso
complejo que excede los objetivos de esta intradageero remitimos al lector interesado a
los manuales de fisiologia de la audicion. Nosotmeenzamos nuestro camino una vez que
ya la informacion, en forma de sefales eléctripasa a ser procesada por nuestro cerebro. En
este paso, lo que sabemos hasta ahora es quecgsesips elementos que forman el estimulo
(lo que denominaremos en adelaptepiedadesdel estimulo musical) son procesados por
nuestro cerebro presumiblemente por, al menos, vilms diferentes: por un lado, es
procesada lo que denominamio$ormacion temporal del estimulo, y por otro lado, la
informacion tonal del estimulo musical Estas dos rutas de procesémnge refieren en el
modelo como “Organizacion Melddica” vs. “OrganizaciTemporal” Melodic Organization
y Temporal Organizatiomespectivamente en la Figura 1). Si nos fijamosstas propiedades
podemos llegar a la conclusion de que, por un laeddogrebro procesaria toda la informacion
relativa al ritmo separadamente de la informaciéiativa a la tonalidad de la pieza. Sin
embargo, veremos que en algunos momentos del progago parece que estos dos sistemas

no acttan independientemente sino que se apoyaroean el otro.

Viendo mas de cerca esta parte del proceso dadagmdn musical observamos que
las dos rutas de procesamiento se separan a &m@ms vias de procesamiento que trabajan
en paralelo. La via de la Organizacion Temporal )(QiBtingue el procesamiento de la

informacion métrica en conjunto y el procesamiedgdo que denominan “ritmo”. Sabemos
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que la definicion del ritmo en investigacion es ptaja. Podemos definirla desde un plano
cualitativo como la sucesion de sonidos y silenadestro de la partitura musical. Sin
embargo, esta definicion es poco operativa cuaradanos de llevarla al laboratorio pues la
posible combinacion de esos elementos se hace mmasurable. No obstante, podemos
llevarlo a un terreno mas cuantitativo centrandogmosas diferentes propiedades que puede
tener el ritmo, por ejemplo, la regularidad. Bagoekiqueta de “procesamiento métrico” se
engloban otras propiedades musicales como sonngdotela articulacion o el compas
musical. La via de la Organizacion Melédica (OMyse el modelo de Peretz y Coltheart
(2003) esta dividida en tres sub-procesos reladmm@&ntre si: procesamiento del contorno,

procesamiento del intérvalo y codificacion del tono

Esta distincion entre propiedades melddicas y pagues temporales tiene su base en
el modelo de procesamiento de Balkwill y Thomps(®99) y Balkwill, Thompson, y
Matsunaga (2004). Este modelo propone que cuandwyezite se enfrenta a la escucha
musical de piezas no escritas bajo las reglasdsrabpias de la cultura musical del oyente,
éste se apoya, no obstante, en informacion que @rapartida por todas las culturas cuando

emiten un juicio emocional sobre la pieza musieainformacion métrica.

Por ultimo, vemos a la derecha del modelo (Figurauri apartado separado con
respecto al procesamiento melddico y temporal: daversacion acustica-fonologica que
conecta directamente con el aspecto fonolégicdesgjuaje y, a su vez, con el habla. Esta
distincion separa por tanto el estimulo musicavaoeente en dos aspectos muy importantes:
por un lado, estudiamos la pieza musical (con stas temporales y melédicas) y, por otro
lado, la informacion que proviene de la letra queede contener la pieza musical. Es
comprensible que hagamos esta distincion entrea“femasica” pues en principio, las rutas

fonoldgicas som priori diferentes a las rutas melddicas y temporales
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Los siguientes niveles del modelo nos muestran céimmocesamiento del estimulo
musical esta relacionado con diferentes procesmssi@erados como “cajas negras” en el
sentido de que se propone una funcién pero nodéeaicdmo la ejecutan) que corresponden
principalmente a los tres procesos implicados empretesamiento de la pieza musical:
emocion, memoria y lenguaje, y como entre ellos uraglemento mas interrelacionado con
todos ellos que es el repertorio. rEpertorio englobaria todo nuestro conocimiento previo
sobre musica, sobre nuestra experiencia como ayentgérpretes. Como podemos observar,
para Peretz todos los caminos del modelo terminafiuyendo en el “almacén” permanente
del oyente que denomina repertorio: todo confluyeyatodo producto esta relacionado con

este nivel.

Cuando introducimos el concepto de “caja negraélemodelo de Peretz y Coltheart
(2003) lo hacemos porque este modelo no nos expjiea sucede en estos procesos
cognitivos cuando el oyente es musicalmente estidoulEse es precisamente el objetivo de
este capitulo, introducirnos en el conocimientéodgue sucede en una de esa “cajas negras”:
la emocion. Por ultimo, el modelo neuropsicologas muestra los tres posibles productos
de la estimulacion musical: eldpping se refiere a la capacidad del oyente para remiodu
los ritmos presentados musicalmente, bien de faimaltanea (por ejemplo, un bajista que
sigue el ritmo de la bateria) o bien tras un procksescucha (por ejemplo, cuando pedimos
a una persona que reproduzca el ritmo de palmagveewill rock yoti de Queen. Podemos
observar que segun este modelo, la reproduccidiindes vendria directamente relacionada
con el procesamiento primario del ritmo del estomube forma indirecta, estaria asociado al

repertorio del oyente.

Otro de los productos seria directamente el caméodgpende a su vez de un plan de
formacion vocal que consiste en la integracionméxico musical con un léxico verbal para

originar el plan vocal que se llevara a cabo. Beshd ya un marco de referencia en el que
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guiarnos en el proceso de percepcidon musical, gemses a centrar nuestra atencion en la

“caja negra” de la emocion.

Una de las principales cuestiones en el estudia tespuesta a estimulos musicales es
determinar si nos encontramos ante una respuesta €ue se encuentra presente un
componente realmente emocional (postura emotivistagi consiste en un proceso de
reconocimientode emociones y categorizacion del estimulo (pastognitivista). Es decir,
un aspecto basico en la investigacion psicologataresla relacion entre la muasica y las
emociones es si las piezas musicales nos pueden s&tir realmente una emocion o si nos
encontramos ante un proceso de reconocimiento dedion sin que necesariamente ésta
deba sentirse. Para tratar de responder a estanpgedebemos primeramente revisar los

modelos que han relacionado musica y emocion.

Modelos emocionales y miisica

Uno de los primeros modelos de la emocion fue gt por Wundt (1874) con una
teoria tridimensional de los sentimientos. SegumdlYuos sentimientos varian en funcién de
tres dimensiones: placer-displacer, excitaciénigpamiento y tensién-alivio. Wundt
afirmaba qué‘... cada sentimiento concreto puede pertenecer adagktas dimensiones, 0
Unicamente a dos, o incluso tan s6lo a una de’g(\&sindt, 1874, pags. 91-92). No obstante,
el desarrollo actual de estas ideas mediante txrgstadisticas actuales (entre ellas, los
modelos factoriales y de escalamiento multidimeradip ha conllevado la eliminacion de la
tercera dimension propuesta por Wundt (tensidniedlivmanteniendo como variables
primarias de la emocion la excitacion-apaciguamsi¢ntactivacion) y el placer-displacer (o

valencia emocional) dando lugar a los actuales toed@dimensionales de la emocién.
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Uno de estos modelos es el llamado “Modelo Cirgjmftle la Emocion” de Russell
(1980). Este modelo plantea que todos los estinafiativos pueden ser caracterizados como
una combinacién de la activacion y la valencia eomad (Feldman-Barret, 1999, 2004). La
valencia emocionake concibe en el modelo circunflejo de la emocidmo una dimensién
heddnica donde un estimulo es evaluado como pkrcentno placentero, mientras que la
activacion es definida como la excitacion que produce dicktnailo en el organismo
(Feldman-Barret, 2004). La combinacién de estadueawebnes primarias del estimulo
(valencia y activacion) da lugar a una posicibneoatla de las emociones dentro de un
sistema de ejes cartesianos 2-D (bidimensionahdado una representacion circular de las
emociones. Segun este modelo, altos niveles evaaidn y placer produciran emociones de
alegria y excitacion, mientras que bajos niveleace/acion y displacer conducirian a las

emociones de tristeza y aburrimiento (véase larkigy

ACTIVATION

tense

nervous
stressed

upset

UNPLEASANT

alert

excited
elated
happy
PLEASANT

sad
depressed

bored

fatigued

contented

serene

relaxed

calm

DEACTIVATION

Figura 2. Modelo Circunflejo de la Emocién de RUS4©80)
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El modelo emocional que propone Russell se encutaiiao de los llamados modelos
dimensionales de la emocidén que plantean que dealgmocion puede ser definida a partir
de unas pocas dimensiones mas basicas. Russelkarapl su modelo dos dimensiones
semejantes a las dimensiones de “placer-displgcaXcitacion-apaciguamiento” de Wundt,
excluyendo la tercera dimension. Esta desaparid@ita tercera dimension del modelo no
responde a una falta de evidencia empirica sobraidena sino a un criterio econémico:
Russell observo en su modelo que emergian trediorees, sin embargo, bastaban dos para

poder situar todas las emociones discretas emebgRussell, 1980).

La mayoria de los estudios actuales que investayasaccion afectiva a la masica se
basan en el modelo dimensional de Russell (v.garil, Vieillard, Madurell, Marozeau y
Dacquet, 2005b; Gosselin, Peretz, Johnsen y Adplpb37; Gosselin, Peretz, Noulhiane,
Hasbound, Beckett, Baulac y Samsom, 2005; Peredgn@ y Bouchard, 1998; Peretz y
Gagnon, 1999; Vieillard, Peretz, Gosselin, Khal&ggnon y Bouchard, 2008). En estos
estudios es frecuente centrarse Unicamente enoceaiociones basicas y contrapuestas,
facilmente identificables por las personas, como lacalegria o la tristeza (v.g., Gagnon y
Peretz 2003; Khalfa, Roy, Rainville, Dalla BellaPgeretz, 2008; Schellenberg, Peretz y
Vieillard, 2008). Asi por ejemplo, observando lgufa 2, vemos que la alegria y la tristeza
distan entre si 180° considerandose emocionesapostas: la alegria se definiria por una
valencia emocional positiva y altos niveles de vaciibon mientras que la tristeza se
caracteriza por presentar una evaluacion emocioegdtiva y bajos niveles de activacion.
También es frecuente en estas investigacionesjdralban las emociones ortogonales
(distancia angular de 90°) de las emociones &Adiealegria y tristeza. En este sentido, las
emociones que distan 90° tanto de la alegria cara tlisteza son justamente las emociones
de miedo/tensiéon y calma/tranquilidad. Las emoaogaee distan entre si 90 grados son

complementarias en una dimension y contrapuestasgrar(Feldman-Barret, 2004). Asi por
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ejemplo, la alegria y la tranquilidad son emociomestrapuestas en la dimension de
activacion, pero ambas son emociones placentdaraspsargo, las emociones de tristeza y
tranquilidad son emociones contrapuestas en suncialemocional pero ambas emociones

son poco activadoras.

Hay que sefialar que el modelo reflejado en la Biduise corresponderia con una
ordenacion perfecta y armoénica de las emocionedall@s emociones contrapuestas como la
alegria y la tristeza distan entre si exactameB@.1Sin embargo, esta disposicion no es
exacta a nivel practico en todos los individuosi@adose observar estructuras mas cercanas
a la elipse o con irregularidades. El origen dasdesigualdades en la forma del circunflejo
vendria dado segun Feldman-Barret (2004) por laliacion diferencial en la valencia
emocional o en la activacion. La focalizacion ewvaddencia emocional esta relacionada con
una mayor sensibilidad (o peso) otorgada a la aecaln hedodnica del estimulo en el continuo
de placer-displacer; mientras que una focalizaeidria activacion estaria mas relacionada
con una sensibilidad interoceptiva (Feldman-Bartjgley, Bliss-Moureau y Aronson,
2004). Es decir, segun este postulado, podemosneacaliferencias individuales en la
evaluacion emocional de los estimulos musicalesriipndo de si el oyente focaliza mas su

evaluacion en el plano heddnico o en el plano adtv.

En el estudio del efecto emocional de la musicaeseboyente, el modelo circunflejo
de la emocién de Russell (1980) ha sido usado dfitudude trabajos (Bigan y cols. 2005;
Gosselin y cols., 2007; Gosselin y cols. 2005; KhaPeretz, Blondin y Manon 2002;
Vieillard y cols., 2008). Asi por ejemplo, Bigandgols. (2005) evaluaron mediante la técnica
de anélisis multidimensionidla categorizacién emocional de un conjunto degsienusicales

a partir de la valencia emocional y la activacime guscitaban las piezas musicales en los

'El escalamiento multidimensional es una técnicantgisis de datos que permite estudiar a partir de
una matriz de similitud (o disimilitud) entre vasias observables el nimero de dimensiones de faanis
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oyentes (véase la Figura 3). En una serie de tpEvienentos, los oyentes debian escuchar un
conjunto de piezas musicales facilitadas por Igeementadores. Una vez escuchadas todas
las piezas musicales se pedia a los oyentes qakzéran su atencidon en las sensaciones que
les producian cada pieza y que las clasificarafueeion de la similitud con la emocién que
les despertaba. De este modo, los oyentes ten@aagjupar en una misma categoria aquellas
piezas que les resultaran estimulantes y placent@kegria), o estimulantes pero no
placenteras (miedo-tension). Este experimento @#fiGecon musicos expertos y con
voluntarios sin experiencia musical observando lqueategorizacion de los estimulos era
semejante en ambos grupos; en otras palabras, abanpn que el juicio emocional de la
pieza musical no se relacionaba con la experienaigical del oyente o con su formacion sino
que, aparentemente, era una respuesta genéricaoqdepende de la experiencia musical
formal (posiblemente sea una respuesta universallpg autores no variaron la cultura para
poder realizar esta afirmacidén). También estudideoestabilidad en el juicio emocional
evaluando la respuesta de los oyentes una seman#ardé observando que ésta mantenia
una elevada consistencia tempartis oyentes clasificaban los estimulos de forimélar en

el segundo ensayo en relacion a como los habizedsiten el primer ensayo.

En la linea de este trabajo, Vieillard y cols. @06studiaron la respuesta emocional a
estimulos musicales de un grupo de 45 participaatabién desde la perspectiva tedrica del
modelo bidimensional o circunflejo. Estos autornesentaron un total de 56 piezas musicales
que inducian estados de animo de alegria, miedadtertranquilidad y tristeza. En un primer
experimento, pidieron a un conjunto de oyentes agiegorizaran el conjunto de estimulos

dentro de una de las cuatro emociones propuesiegid Tristeza, Miedo y Tranquilidad.

?La consistencia temporal de la emocién que gerleestémulo es un tema controvertido. que viene
determinado también por factores como la habitugd¢adpersonalidad o la sobrexposicion.
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Figura 3: Clasificacion de las piezas musicaleslérabajo de Bigand y cols. (2008).esta
figura vemos un plano de dos dimensiones (activacion y valencia emocional) sobre el cual podemos ver
numerados la posicidon de cada uno de los estimulos presentados. En el mismo se aprecia como hay un
conjunto de estimulos que los oyentes evaluan como muy activadores pero poco plancenteros (grupo
superior izquierdo) mientras que otro conjunto presentaba tambien una alta activacion pero resultaban
placenteros a los oyentes (grupo superior derecho). Otros dos grupos de estimulos se situaban por debajo
del valor cero de activacidn (resultando poco activadores para los oyentes) y diferian principalmente en su
valencia emocional. Asi, podemos ver que un conjunto se situaba por debajo del valor cero en la valencia

emocional (displacer) mientras que el otro grupo se situaba por encima de dicho valor (placer).

Observaron que el 99% de los estimulos que haldarcempuestos por el autaon
la intencion de transmitir alegria eran categowsadfectivamente por los oyentes como
alegres. El 84% de las piezas compuestas paramitangisteza y el 82% de las piezas
compuestas para transmitir miedo eran correctameagificadas por los oyentes en estas

categorias emocionales.

*El conjunto de estimulos era totalmente novedosa phoyente. Todas las piezas musicales fueron
escritas e interpretadas para piano y tenian ureidn aproximada de 16 segundos.
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Tabla 1: Porcentajes de acuerdo en la categorizaoicional entre los oyentes del primer grupo de

Vieillard y cols. (2008) y la intencién del comptoside estas piezas musicales

Respuesta
Felicidad Tristeza Amenaza Tranquilidad Ambivalente
Felicidad 99 0 0 0 1
Tristeza 0 84 1 7 8
Amenaza 5 8 82 0 5
Tranquilidad 8 12 1 67 12

Solo se produjo una ambivalencia en la categobpa@ntre los estimulos con
intencién de transmitir tranquilidad: Unicamente6&lo de los estimulos fue categorizado
como “tranquilo” por los oyentes. Si nos fijamosl@abla 1 observamos que algunos de los
estimulos tranquilos eran confundidos como aled886) o tristes (12%). Es decir, se
confundian principalmente con estimulos que diStéthde la emocién de tranquilidad segun
el modelo dimensional de Russell, o lo que es kmi los estimulos que debian transmitir
tranquilidad variaban en el juicio emocional solar@ctivacién que producian (alegria) o en
su valencia emocional (tristeza). Exceptuando dgarepancia, es importante sefalar la
consistencia en la evaluacion entre los oyentes f@nbién en la consistencia entre la

intencién comunicativa del autor y la recepcionmdehsaje por el oyente.

En un segundo experimento, estos mismos autorgsqmca otro conjunto de oyentes
gue evaluaran los mismos estimulos pero ahorasedisiensiones emocionales. En esta tarea
los oyentes no debian clasificar los estimulosrdet¢ una categoria emocional sino que
debian puntuar cada uno en una escala de 0 acéJadores que le parecian por un lado y la

valencia emocional de los mismo por otro.
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Figura 4: Posicion de los estimulos musicales eexpérimento de Viellard y cols. (200&h esta
figura podemos ver la valoraciéon de cada estimulo musical en las dimensiones de valencia emocional y
activacion del segundo grupo de los oyentes, y que previamente habia categorizado el primer grupo de
oyentes de su experimento. Podemos apreciar por ejemplo, que los estimulos que habian sido categorizados
como alegres por el primer grupo eran valorados por los oyentes como activadores y placenteros, mientras
que los estimulos categorizados como “Scary” por los oyentes del primer grupo eran valorados como no

placenteros pero activadores.

En la Figura 4 podemos observar el resultado dgeexgterimento. Los estimulos que
habian sido clasificados por los oyentes del prignepo como alegres fueron valorados por
los oyentes del segundo experimento, como actieadgr placenteros, mientras que los
estimulos valorados como activadores y poco placesten el segundo grupo pertenecian al
grupo de estimulos categorizados en la emocién welompor el primer grupo. Este
experimento demostré dos aspectos muy importantes estudio de la emocién elicitada por
la masica; por un lado, la consistencia en la e entre oyentes, y por otro, la validez

del modelo dimensional de Russell para el estuditacemocion y la masica. Sin embargo
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también desvelaron una cuestion interesante y poosiderada en estos estudios y es el
grado de placer que generan en el oyente los detinulasificados como tristes. Si nos

fijamos nuevamente en la Figura 4, aunque el progngpo categorizo correctamente el 84%
de estos estimulos, la valencia emocional asigpadal segundo grupo a estos estimulos
oscilo entre 4 y 6 por término medio lo cual podoasiderase “relativamente placentero”. Es
decir, en la investigacion aplicada se observalgsi@stimulos que son categorizados como
tristes por los oyentes no suelen ser considerpdndos mismos como especialmente no

placenteros.

El estudio psicofisioldgico de la respuesta emocional

En el apartado anterior hemos visto dos ejemplogdestigaciones en los que se
exploraba la categorizacion emocional de estimulngsicales por los oyentes. La
caracteristica principal de estos estudios es guales se pide al oyente un juicio cognitivo
sobre el mismo; es decir, queremos conocer el ptodde su interpretacion de la pieza
musical. Sin embargo, tal y como hemos visto preeiste, este enfoque ha generado
controversia porque no demuestra que el oyentesggiténdo realmente la emociéon sobre la
que categoriza el estimulo. Por este motivo, deréntiltima década del s. XX, uno de los
focos de atencion en el estudio de la musica fueodar que la respuesta en que se basan
los oyentes para formular sus juicios es realméateaturaleza emocional. Para ello, algunos
investigadores se propusieron demostrar que exisigarespuesta objetiva de naturaleza
fisiologica y semejante a la encontrada en otradatitades sensoriales como respuesta a la

musica y que esta respuesta era congruente cesgdaasta cognitiva del oyente.

En este apartado estudiaremos en primer lugarnfixj@es que se han usado para
evaluar la naturaleza de la respuesta emocionaktobjetivo de conocer que parametros

definen el concepto de emocion. Seguidamente amnafis diferentes investigaciones en las
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que se han empleado el estudio de la respuesiBdfjgia para demostrar que en el contexto
de la escucha musical, ésta es de naturaleza embdinalizaremos el apartado estudiando
cuales son los determinantes del estimulo que dadenan una respuesta emocional ante la

escucha musical.

Enfoques en el estudio de la respuesta psicofisiolégica de la emocion.

El estudio de la emocion humana desde la Psiclufgig se centra, tal y como sefiala
Carretié (2009), en describir los patrones de @etd/autonomica, muscular y cerebral que se
producen tanto en la experiencia emocional comeleprocesamiento de la informacion
emocional. Tradicionalmente podemos dividir losuleslos obtenidos en esta area
atendiendo a los dos enfoques principales desdeguesse ha estudiado la emocion: el
enfoque discreto y el enfoque dimensional. En egpartado, analizaremos no las
caracteristicas de estos enfoques sino los hallaggoontrados en la psicofisiologia de la

respuesta emocional.

En los inicios del estudio de la psicofisiologialdeespuesta emocional, el enfoque
desde el que se estudiaba la emocion era desdaef@jue discreto Se entendia cada
emocion como una entidad propia y el objetivo déagesicofisiologia era encontrar el patron
biologico que desencadenaba cada una de las erasaprpor lo menos, de las emociones
basicas. Es decir, se entendia que para cada emetiorganismo desencadenaria una
respuesta diferenciada. Desde el enfoque disceedosniza el mundo emocional listando las
emociones en grupos mas o menos numerosos. Muehlos dutores se centran en estudiar
las denominadas “emociones basicas” o “emocioriggpas” como son el miedo, la alegria
o la tristeza; estas emociones son universalesaesspecie humana, por tanto, no son
dependientes de la cultura de individuo. En otreelhiestarian las emociones secundarias

cuyo desarrollo tiene un fuerte componente edunatip cultural, y suelen ser fruto de la
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combinacion de las emociones primarias. La primtemia discreta de la emocion fue
descrita por James—Lange. Estos autores propusigr@ria experiencia psicologica de las
emociones estaba determinada por cambios perigéiiesencadenados por un estimulo

emocional.

El estudio del patron individual caracteristicoad&la emocion se aborda desde dos
tipos de medidas obijetivas: el estudio de la maserd (especialmente la expresion facial de
los musculos corrugador y cigomatico) y el estutiida respuesta autbnoma. El objetivo del
estudio de laexpresion facialde las emociones es identificar el patron musasaciado y
propio de cada emocion. Para comprender este enfsguparte de la hipdtesis de la
universalidad de las emociones: si las emocionsgds son innatas, entonces la forma de
expresarlas debera ser la misma en todos los thdisiindependientemente de los factores
culturales propios para cada uno. Por ejemplojacen de alegria presentaria bajo este
enfoque una expresion facial caracteristica emdaentre otros grupos musculares se produce
la contraccion del musculo cigomatico (que permeltenovimiento de determinados grupos
musculares alrededor de las comisuras de los labilegando la sonrisa), mientras que en la
emocion de tristeza observariamos, por ejemploomdraccion del musculo corrugador de las
cejas que permite fruncir el entrecejo. La sonyisal fruncimiento del cefio serian rasgos
caracteristicos de estas emociones y segun laekipdle la universalidad de las emociones

bésicasno inherentesa la cultura del individuo (véase la Figura 5).

La investigacidbn sobre la universalidad de las éomas ha mostrado que el
reconocimiento y la expresion facial de las misifgianenos de las basicas), es universal.
Esto supone que, independientemente de la cultirandividuo, no solo la expresiéon de la
alegria o la tristeza seran semejantes a la nusisivpaque podremos reconocerla. También

mediante el estudio evolutivo se ha demostrado lgueespuesta facial a una emocion
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determinada es consistente durante todo el ci¢hd, \@s decir, la expresion facial de las

emociones basicas es semejante en la infancicaptduia vejez

Figura 5: Ejemplo de laminas para el estudio d@mecimiento facial de emociones de Ekman
(1976).Ekman elaboré un método para estudiar la universalidad en el reconocimiento de las emociones
mediante la expresidn facial que consistia en la presentacion de una serie de rostros en las que se expresaban
diferentes emociones. En estas imagenes de muestra se representan las expresiones faciales de enfado,
miedo, asco, sorpresa, alegria y tristeza. Los trabajos de Ekman demostraron que la expresion de algunas
emociones bdsicas como las sefialadas transciende el factor cultural. En el dmbito de la musica, Fritz y cols.
(2009) usaron este mismo método para que los oyentes de un pueblo indigena (los Mafas) con poco contacto
con la cultura occidental indicaran la emocidén que les suscitaba una seleccién de piezas musicales. Los Mafas

escuchaban cada pieza musical y debian sefialar la imagen que se ajustaba con la emocidn que sentian.

Tal y como hemos sefialado, otra area de estudita despuesta emocional es
mediante el registro de l@spuesta autonoma(sistema nervioso autonomo). Las medidas
autbnomas mas frecuentemente usadas han sidodredicente la actividad electrodermal

de la piel y la respuesta cardiovascular, siendadas en menor medida las medidas
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respiratorias. En el terreno de la musica tamblEsewamos que la mayoria de los estudios
que evalian la respuesta autonoma se centran enité®s medidas aunque también

encontramos otras como la temperatura corpora gnkedidas hormonales.

Desde el enfoque discreto de la emocion el objets/describir el patron especifico de
respuesta autbnoma a cada emocion. Si bien es qiggtdeterminadas reacciones corporales
como las nauseas o el rubor se dan ante emocionegetas como el asco o la vergiienza, los
resultados distan mucho de haber identificado urdpale respuesta autbnoma univoco a
cada emocion (Carretié, 2009). Aunque autores dekmean y cols. (1983) o Wagner (1989)
justifican el fracaso a la hora de establecer pascoclaros de respuesta univocos a cada
emocién al enfoque metodolégico utilizdddo cierto es que solo podemos esperar una
especificidad fisiologica Unica a cada emocion solp si cada emocion se asocia a un patron
motor especifico siendo esto contrario al pragmmtidioldégico de nuestro organismo. El

principio de economia seria contrario al enfogueerdio de la emocion ya que un patrén

anico para cada emocion seria algo poco practiggogo econdémico en términos de
adaptabilidad (Norris, Gollan, Bernston y Caciop@610), por el contrario el enfoque

dimensional de la emocion ofrece una vision magmaéica

El enfoque dimensionalda una vuelta al enfoque discreto planteandoikdencia de
determinadas dimensiones (como la activacion yalancia emocional que propone Russell)
que, en combinacion, dan lugar a las distintas @nes discretas. Este enfoque supone una
revolucién con respecto a sus predecesores yaagoate captar matices entre las emociones.
Desde esta perspectiva el objetivo es estudiagdpuesta autbnoma a las dimensiones y de
ahi inferir la emocién que suscita el estimuloe®iel enfoque discreto los pilares eran el

estudio de la musculatura facial y la respuestanauma, con el auge de las técnicas de

* Estos autores plantean que las diferencias erspaesta fisiolégica a la emocion se originan porque
en los diferentes trabajos que han abordado este ge usan diferentes paradigmas y diferentesimstrtos y
métodos para registrar la respuesta fisiologica.
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neuroimagen en la investigacion psicologica, ebgné dimensional se va a caracterizar por

dos lineas: seguir estudiando la actividad pecdélrespuesta autobnoma) pero, a la vez,

introducir el _estudio de la actividad cerebral §8reque se activan y conexion entre las

mismas).

Sin embargo, independientemente del auge de lasjees dimensionales, el estudio
de la respuesta autonoma a emociones discretasghale desarrollandose paralelamente a
los planteamientos dimensionales y a sus critlas.ejemplo, Kreibig (2010) cuestiona las
posturas dimensionalistas de Feldman-Barrett (2806)e el modelo de Russell (1980) y sus
objeciones al enfoque discreto siendo estas lanaizsde patrones especificos asociados a
cada emocion (como hemos sefialado previamentahig(@010), ademas sitda en un punto
medio las posturas que plantean la existencia deatron de respuesta diferencial pero solo
para las emociones negativas y otro para las emexipositivas, tal y como plantea el
modelo del espacio evaluativo de Norris y colsl®@ue es precisamente la principal critica
al modelo bidimensional de Russell (1980) y queefleja en el estudio de Vieillard y cols.

(2008) en la valoracion en el plano hedodnico deekiBnulos tristes.

Naturaleza de la respuesta emocional a la musica: Congruencia entre la

categorizacion emocional y la respuesta fisiolégica del oyente

La dimension de activacion

Los trabajos sobre el efecto de la musica en eiteyse han centrado tradicionalmente
en su potencial para activar o desactivar el osgani En general, la revision de estos trabajos

pone de manifiesto que tanto a nivel de respuegpaitiva (evaluada mediante autoinformes)
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como en el registro psicofisiologico, aquellosrastdbs que suscitan en el oyente emociones
de alegria o miedo/tensién generan una mayor aghivaque los estimulos que inducen
emociones de tristeza o tranquilidad. El poteratsivador/desactivador del estimulo musical
se ha mostrado (como veremos a continuacion) caraaespuesta consistente inter e intra
sujetos. La investigacion plantea, por tanto, quenlisica puede generar en el oyente una
respuesta de excitacion fisiolégica acompafnada nde evaluacion cognitiva del estimulo
como activador y de la sensacion subjetiva del teyeomo de activacion. Del mismo modo
se ha comprobado que otros estimulos generanaeele una respuesta desactivadora de la
respuesta autdbnoma acompafada de una sensaciétajdeidn. Un aspecto interesante de
estas investigaciones es la consistencia entretey/e@m la respuesta fisioldgica y cognitiva
ante la escucha de estimulos concretos. Salvasdiifeaencias individuales, en general hay
cierto consenso entre oyentes en los juicios emal@s sobre piezas musicales y su
categorizacion, pero ademas, se han encontradmpatsimilares de respuesta entre oyentes

a los mismos estimulos.

Uno de los trabajos pioneros en el estudio de legreencia entre la respuesta
fisioldgica del oyente ante la musica y su juicgmitivo fue llevado a cabo por Krumhansi
(1997). Esta autora evalu6 en una muestra de 4i@ipantes sus respuestas psicofisiologicas
de activacion (medidas mediante la frecuencia aeadila presion arterial en las extremidades
superiores y la oreja, la variacion en la condwitarléctrica, la temperatura periférica y el
ritmo respiratorio) ante la escucha de set de piezas musicales. La primera conclusion
relevante en este estudio fue que la presentaeidasdestimulos generaba un cambio en las
medidas de activacién con respecto a la linea lessdgcir, la musica generaba un efecto
activador en los participantes. Ademas, se detattpatrones de activacion diferentes en
funcion de la emocion asociada a cada estimuloe®a forma, los estimulos tristes se

caracterizaban por mayores intervalos temporalé® @iclos cardiacos, es decir, por una
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frecuencia cardiaca mas lenta, mientras que losglsis de miedo y alegria se caracterizaban
por intervalos temporales mas rapidos entre l@slog ciclos cardiacos. Krumhansl hallé que
existia una congruencia entre el juicio cognitivtayespuesta fisiologica desde un enfoque
dimensional de la emocion: ante emociones que sejumodelo de Russell son mas
activadoras (alegria y tension), la respuestaldigioa del organismo es una respuesta de
excitacion, mientras que ante emociones que bd® @s la emocion presentan como
caracteristica una baja activaciérg, tristeza) la respuesta del organismo es la deaaiin

del sistema autébnomo.
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Figura 6: Valores promedio de activacion y valencia emodiai@galos extractos musicales

usados en el trabajo de Khalfa y cols. (200Berve que el juicio hedénico (valencia emocional)
promedio de los estimulos categorizados como tristes por los oyentes vuelve a situarse en torno al valor 5

como posteriormente (y con otros estimulos) observarian Vieillard y cols. (2008) y que comentamos en

apartados anteriores.

Siguiendo la linea de Krumhansl (1997), Khalfa isc(2002) evaluaron la respuesta
de conductancia eléctrica de la piel ante sebde estimulos musicales. Estos estimulos
musicales estaban asociados a una emocion que gedialegria, tranquilidad, tristeza o

miedo/tensidn. Se registraba la respuesta de ctartia eléctrica de la piel de cada oyente
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y ante cada una de las piezas musicales selecamma los investigadores. Los oyentes
debian valorar posteriormente la activacion queteducia cada uno de estos estimulo y en

qué categoria emocional situarian cada una dedaag(véase la Figura 6).

En la Figura 6 podemos comprobar que los estimoias activadores fueron los
categorizados como alegres o inductores de miedhddie mientras que los estimulos
categorizados como tristes o tranquilos eran vd@mapor los oyentes como menos
activadores. A nivel fisiologico observaron un auatoesignificativamente mayor de la
conductancia eléctrica de la piel ante estimulegrak y de miedo/tension en comparacion
con los estimulos asociados a las emociones dguili@ad y tristeza. Es decir, a medida que
los estimulos variaban en el continuo de activasidmespuesta de conductancia era mas o
menos intensa. Sin embargo, no se encontraroredd&s cuando los estimulos variaban en
su dimension hedodnica: los estimulos alegres piasam una intensidad similar en la
respuesta de conductancia eléctrica que los esténcategorizados como de miedo o tensos,
mientras que los estimulos tristes presentabannieasidad de respuesta de conductancia

similar la de los estimulos calificados como tralaogu

Sin embargo este trabajo no mostraba que la mgsideera modificar el estado de
activacion fisiologica y cognitiva del oyente. Havicomprobado que efectivamente hay una
respuesta de excitacion ante estimulos activagotg®g respuesta significativamente menos
intensa cuando al oyente se le presentan estimukrsos activadoresv.g, tristes o
tranquilos) pero no que un estado de excitacidvipreudiera ser modificado por la
exposicidon del oyente a piezas musicales desacti@adEsta hipétesis fue explorada también

por Khalfa, Bella, Roy, Peretz y Lupien (2003).
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En su trabajo expusieron a los participantes aanea de estrés socialras la misma,
algunos participantes se recuperaron en una hebitan silencio mientras que otros eran
expuestos a musica relajante. Estos autores haltare la exposicion a musica relajante tras
una tarea inductora de estrés psicologico redumsaniveles de cortisblen saliva mas

rapidamente que una condicion de silencio.
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Figura 7: Resultados del trabajo de Khalfa y cols. (2003).

En la figura 7 podemos observar incrementos enilgdes de cortisol en saliva hasta
15 minutos después de la finalizacién de la tateesora entre los participantes cuya
recuperacion se hizo en la condicién de silenca. éP contrario, los niveles de cortisol en

saliva comienzan a reducirse desde el inicio axpsicion a muasica relajante en el segundo

>La tarea de estrés social consistia en una breve exposicion de los participantes ante una audiencia vy, a
continuacidn, la verbalizacién en publico de la solucidén a una serie de tareas aritméticas. El estrés social se genera como
consecuencia de la realizacion de una tarea en la que la persona se siente evaluada y juzgada por un publico. Este tipo de
tareas generan una respuesta de estrés en el participante donde uno de los parametros medibles son los niveles
hormonales como el cortisol.

6 . . . . .
El cortisol es una hormona secretada por el organismo como respuesta a situaciones de estrés prolongado.
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grupo. Es decir, tras una tarea generadora desesdrébservo que una exposicion a musica

relajante permite al organismo recuperarse madaamnte que en una condicion de silencio.

Lamentablemente, la respuesta fisioldgica regiatra los diferentes trabajos dista
aun de ser consistente encontrando numerosos @&stedilos que o no se halla el mismo
efecto o se detectan patrones de respuesta ddsrétdr ejemplo, Etzel, Jhonsen, Dickerson,
Tranel y Adolphs (2006) quisieron comprobar si gaisin patron diferente de respuesta
cardiovascular y respiratoria como respuesta aréseptacion de piezas musicales con

diferente categorizacién emocional (alegria, tz&ste miedo).
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Figura 8: Variacion de la frecuencia cardiaca Figura 9: Variacién del ciclo respiratorio entre
entre las diferentes categorias emocionales a ldas diferentes categorias emocionales a lo largo

largo del tiempo. del tiempo.

La Figura 8 representa los cambios en la frecuencia cardiaca en tres diferentes categorias
emocionales. Los autores sefialan que a simple vista parece que los estimulos alegres generan ciclos cardiacos
de menor duracidon en comparacion con los ciclos (mas lentos y de mayor duracion) que se observa ante las
piezas musicales tristes, sin embargo esta diferencia no resultdé estadisticamente significativa. La Figura 9
representa las variaciones en el ciclo respiratorio durante la escucha musical la cual seglin los autores
tampoco se mostré diferente entre las categoria emocionales; a pesar de que parece que hasta el segundo 30
la frecuencia cardiaca es inferior para los estimulos tristes que para los estimulos alegres e inductores de

miedo, esta diferencia no mencionan que se sea significativa

La hipotesis que se plantearon estos autores esigaemo concluyeron Khalfa y

cols. (2002), los estimulos mas activadores (alegrimiedo) generan una respuesta de
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activacion autbnoma mas intensa que ante estirpolas activadores (tristeza y tranquilidad)
entonces esta activacion/desactivacion deberiejaefe en otros parametros de la respuesta
autonoma como la respuesta cardiovascular o réspaa Por tanto, esperaban que los
estimulos musicales mas activadores produjeranscigspiratorios y cardiovasculares mas
cortos y sucesivamente mas rapidos que los estinmiémos activadores. Sin embargo los
resultados apuntaron hacia conclusiones opuestaso Ta frecuencia cardiaca (Figura 8)
como la duracion de los ciclos respiratorios (Fag@) fueron semejantes tanto entre los
estimulos mas activadores como entre los menosadoties. Unicamente encontraron

medidas estadisticamente diferentes en las meslidhgestivas de autoinforme.

Khalfa y cols. (2008), a partir de las conclusiodesEtzel y cols. (2006) y de su
estudio previo (Khalfa y cols. 2003), se propusieanalizar el patréon completo de respuesta
autonoma en estimulos musicales tristes y aleBressa ocasion incluyeron como medida de
la activacion fisiologica la respuesta de condumtagléctrica de la piel, la presion sanguinea,
la frecuencia cardiaca y respiratoria y la respuesi musculo zigomatico facial. Una vez
mas, la medida subjetiva mostré un alto porcerdejelasificaciones correctas del estimulo
musical: los participantes identificaban correctatee los estimulos alegres como
pertenecientes a la emocion alegre y los estimuistes a la emocion de tristeza. Los
resultados mostraron valores estadisticamente istg®ren la respuesta de conductancia
eléctrica de la piel ante los estimulos alegrestdra los estimulos tristes tras 30 segundos de

exposicion.
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Figura 10: Respuesta de musculo cigomético Figura 11: Respuesta de musculo corrugador de

ante piezas tristes vs. alegres. las cejas ante piezas tristes vs. alegres.

Estas diferencias se encontraron también a loseg0nslos en la respuesta del
musculo cigomatico observando una mayor actividad bs estimulos alegres que ante los
tristes (véase la Figura 10). Sin embargo en estai@n no se encontraron diferencias en la

actividad del musculo corrugador (vease figura 11).

En cuanto a las medidas cardiovasculares, Khaléaly. (2008) hallaron que los
estimulos alegres incrementaban la frecuenciaa@adin mayor medida que los estimulos
tristes pero esta diferencia tampoco fue estadmgate significativa en la linea de los
resultados de Etzel y cols. (2006). Sin embargprésion sanguinea diastélica entre los
estimulos alegres y tristes a partir de los 60rs@gside exposicion si que resulté mayor entre

los estimulos mas activadores (véase la Figura 12).
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conductancia eléctrica de la piel a lo largo del diastdlica a lo largo del tiempo como respuesta a
tiempo como respuesta a los estimulos alegres Wss estimulos alegres vs. tristes.

tristes.

Existen numerosos trabajos que siguen la line@asladui citados y que demuestran
que la categoria emocional en la que el sujetdfickasina pieza musical a la que es expuesto,
es congruente con una respuesta de activacionfoiklesa@n del sistema nervioso autbnomo.
Asimismo, estos trabajos muestran un patron deuessp fisiolégica congruente con la
evaluacion del estimulo musical en las dimensialeela emocidon. De forma que los oyentes
que evalian un estimulo como activador (indepetelieente de su valencia emocional)
también generan una respuesta fisiologica de abivaante ese estimulo. Esto nos permite
discriminar estimulos mas o menos activadores anidn de la respuesta fisioldgica del
oyente. Sin embargo, esto no es tan evidente cuaatimos el patron fisiolégico de la

valencia emocional del estimulo.

La dimension de valencia emocional

En cuanto a la valencia emocional del estimulo calisia investigacion ha mostrado
una congruencia en el juicio cognitivo: en térmirgenerales los estimulos alegres y

tranquilos son descritos como mas placenteros agidristes. Algunos de estos trabajos se
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han centrado en la evaluacion fisiologica de lpuesta de placer ante estimulos musicales
clasificados en diferentes categorias emociondJe®. de estos trabajos es el de Nater,
Abrruzzese, Krebs y Ehlert (2006) quienes compartae medidas de conductancia eléctrica
de la piel, la frecuencia cardiaca y la temperatumgoral ante estimulos placenteros y no
placenteros. Estos autores observaron un incrememtéa frecuencia cardiaca y de la

respuesta de conductancia eléctrica significativaenesuperiores en los estimulos no

placenteros frente a los placenteros. En cuanta &erhperatura corporal, se observaron
valores significativamente inferiores en la masiogplacentera que en la placentera. Por ello,
segun estos autores los estimulos con valenciaienabmegativa generan en el oyente una
respuesta de activacion del sistema autonomo deormayensidad que los estimulos

calificados por los oyentes como mas placenteros.

En otro estudio, Roy, Mailhot, Gosselin, Paquettégretz (2009) analizaron la
diferencia en el reflejo de sobresalto ante estmuhusicales que variaban en su valencia
emocional (estimulos placenteros frente a estimutoplacenteros). Dado que en estudios
previos habian podido describir un patron de aciivaautonoma coherente con la activacion
auto-informada por los oyentes, en este nuevojtoa@apropusieron evaluar la existencia de
un patron semejante con la dimension de valencaiemal pudiendo distinguir un patron de
activacion autonoma para la valencia emocional thegg otro para la valencia emocional
positiva. A diferencia de los trabajos anterioRRgy y cols. (2009) controlaron la activacion
suscitada por cada estimulo en el oyente de fouraanto el grupo de estimulos musicales
con valencia emocional positiva como el grupo catencia emocional negativa tenian el
mismo promedio en la dimension ortogonal de acibracEsto permitié poder atribuir las
diferencias en la respuesta autbnoma a la valemmiaocional del estimulo,

independientemente de la activacion.
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A parte de las medidas autbnomas ya citadas (retspde conductancia eléctrica de la
piel y respuesta cardiovascular) y de la electrgnaita del muasculo corrugador y
cigbmatico, estudiaron también la respuesta deesalto &coustic startle blink reflgx Esta
respuesta consiste en un movimiento involuntaefgnsivo del oyente ante un estimulo no
placentero (incluso desagradable) que desencader@anpadeo; cuanto mas frecuente y
rapido es el parpadeo, mas intensa es por tardorespuesta. Por tanto, la amplitud de la
acoustic startle blink reflexes decir, lo intensa que es la respuesta) deberienayor ante
estimulos calificados por el oyente como menosepi@ros, mientras que la latencia de la
misma (o tiempo en el que tarda la persona en @iarptl movimiento de parpadeo) debera
ser mayor ante estimulos placenteros para el ay€dmo vemos en la Figura 14, los
resultados confirmaron la hipétesis de los inveskiges: la amplitud de la respuesta era
mayor ante los estimulos calificados como no placen frente a los estimulos placenteros.
Por el contrario, la latencia de la respuesta s&nonayor entre los estimulos evaluados por

el oyente como placenteros frente a los no placesnte

En cuanto al estudio de la musculatura facial, lecteomiograma mostré una
activacion superior en el musculo corrugador pasaektimulos no placenteros. Sin embargo,
aungue la actividad del musculo cigomatico era mayde estimulos placenteros que ante

estimulos no placenteros, esta diferencia no fyréfsiativa (véase la Figura 13).
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Figura 14: Resultados en el trabajo de Roy y cols. (2009a&diferentes medidas fisioldgicas

consideradas en funcion del grado de placer quergeh estimulo en el oyente.

Al igual que en el trabajo de Nater y cols. (2008)respuesta cardiovascular no se
mostro discriminativa de la valencia emocionalakedstimulos, sin embargo si se observo un
aumento significativo en el nivel de conductandiécteica de la piel para los estimulos
placenteros, contradiciendo los resultados de Rowly. (2006). La posible razon de esta
diferencia es que en el trabajo de Roy y cols. §28@ controlaba la activacion subjetiva de
los estimulos mientras que en el trabajo de Nabtals, (2006) no tenemos informacién sobre
los niveles de activacién subjetivos de los esthsiul la vista de estos resultados podemos
comprobar que las medidas que mejor rendimientophaducido a la hora de discriminar el

juicio hedonico del oyente son la musculatura facel acoustic startle blink reflex

Del conjunto de estos trabajos podemos concluid@uespuesta a la escucha musical

es una respuesta de naturaleza emocional que merdenedida bien desde un nivel
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fisiolégico o bien desde un nivel cognitivo. Hemosmprobado que esta respuesta es
consistente entre personas y es consistente eengbd, y que, ademas, es similar a la
encontrada en otras modalidades sensoriales. Siargo aun no podemos comprender por
qué existen resultados contradictorios entre alguestudios: si en estos la metodologia es
similar (presentar la pieza musical y registrarelgpuesta fisiologica y/o cognitiva) ¢ por qué
se encuentran resultados ligeramente diferentesemtimulos encuadrados por el oyente en
la misma categoria emocional? Para resolver eststion algunos investigadores

comenzaron a mirar hacia la pieza musical buscatetaentos intrinsecos a la misma que

influenciaran la respuesta emocional del oyente.

/Qué desencadena la respuesta emocional del oyente?

En apartados anteriores hemos podido observamgespuesta emocional a una pieza
musical puede evaluarse desde un plano cognittdiermo a los oyentes que autoinformen de
la sensacion que le produce la pieza musical odssde un plano fisiologico. A pesar de que
la respuesta parece consistente en ambas areasl@nioyentes de un mismo estudio, se
observan diferencias importantes entre estudios.inkastigacion de esta discrepancia
condujo la atencion de los investigadores hacidgdagtor pobremente considerado en las
sucesivas investigaciones y extrinseco al oyestdgeir, si el procedimiento era semejante y
los oyentes categorizaban del mismo modo los ekifmpwqué podia estar en la raiz de las
diferencias? Precisamente lo que era diferenteada ano de los estudios que hemos visto
hasta el momento era el propio estimulo musichtadio en cada estudio: cada uno de ellos
habia seleccionado su propio conjunto de piezasicales sin atender a un concepto

fundamental en psicologia y es la importancia desteuctura y el control del estimulo.

A pesar de que el estudio del efecto psicolégicadstructura del estudio se remonta

a principios del s. XX, uno de los primeros modejae pretende explicar la relacion entre la
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estructura del estimulo y la respuesta emocionlabyknte es el propuesto por Balkwill y
Thompson (1999) tras una serie de estudios transalds. Estos autores observaron que
existia una congruencia en el juicio emocional fareintes piezas musicales cuando los
oyentes pertenecian a una misma cultura; es deentes occidentales categorizaban de
forma similar piezas musicales occidentales. Alimea, cuando a estos mismos oyentes se
les presentaban piezas musicales escritas enretfias tonales distintas de las occidentales,
Sus juicios emocionales eran también consistentggral del grupo pero ligeramente
diferentes a los que realizaban los oyentes deliara particular del estudio. Concretamente
en el trabajo de Fritz y cols. (2009) con la trdmilos Mafas, observaron que cuando se les
pedia que juzgasen emocionalmente piezas musmadetentales, éstos las categorizaban de
forma similar a como lo hacian los oyentes occalest pero con mayor grado de
ambivalencia y menor intensidad en la respues@irSel modelo de redundancia de la sefal
de Balkwill y Thompson (1999), este fendmeno sdiealpa porque a la hora de emitir un
juicio emocional sobre el estimulo los oyentes r@p&n elementos concretos de la estructura
del estimulo. De este modo, cuando el oyente r@ofastiliarizado con las reglas tonales del
estimulo recurre a la métrica del estimulo parabdster un juicio emocional sobre el mismo

(véase la Figura 15).

EMOCION QUE SE
PRETENDE EVOCAR

Claves especificas
de la cultura Claves especificas
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comunes a todos
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Sistema tonal
familiar

Sistema tonal
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45



Figura 15: Modelo de redundancia de la sefial de Balkwill yriipson (1999).

Posteriormente otros trabajos han ido intentandwelar la relacion entre estas rutas
de procesamiento y la respuesta emocional. Porpéperal trabajo de Husain, Thompson y
Schellenberg (2002) encontré un efecto significatie la manipulacion del tempo y el modo
de la sonata K.448 de Mozart sobre la activacida yalencia emocional. Estos autores
observaron que cuando incrementaban el tempopleZa, aumentaba la valoracion subjetiva
de la activacion entre los participantes mientnas las variaciones en el modo (mayor vs.
menor) producian cambios en el afecto. Se obsamedet; modo mayor producia cambios
hacia la valencia emocional positiva mientras quaado menor producia cambios hacia la
valencia emocional negativa. Es decir, la propiedhtrica del tempo musical afectaba de
forma exclusiva a los juicios cognitivos sobre déiveacion suscitada por el estimulo mientras

que la propiedad tonal del modo afectaba al juieidonico del oyente.

En otro trabajo, Webster y Weir (2005) analizarannteraccion entre el tempo, el
modo y la textura sobre las medidas subjetivadetgia y tristeza. A la hora de analizar los
efectos, encontraron que a medida que se increb@atdempo de la pieza, se incrementaba
también la valoracion subjetiva del estimulo conlegm®; asimismo, el modo mayor
presentaba puntuaciones mas altas en alegria queodd menor (véase la Figura 16).
También fue significativa la interaccion estadsstintre el tempo y el modo de forma que a
medida que se incrementaba el tempo en los extragsoritos en modo mayor se
incrementaban también las valoraciones subjetivasaldgria del extracto. Sin embargo,
cuando el modo era menor, el incremento del tenopafectaba a la valoracion subjetiva del

estimulo como alegre.
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Figura 16: Resultados de Webster y Weir (2005).

Estos autores observaron que cuando se incrementaba el tempo de una pieza musical, los oyentes calificaban
la misma como mads activadora; es decir, describen una relacidn lineal entre el tempo musical de la pieza y la
intensidad emocional de la misma. Sin embargo observaron que este efecto se producia Unicamente si la pieza
estaba escrita en un modo mayor (a); por el contrario, la manipulacion del tempo en piezas escritas en modo
menor no modificaba lo alegre o triste que resultaba la pieza También hallaron otras interacciones relevantes

entre la textura y el modo (b) o entre el tempo vy la textura (c).

Otros estudios como por ejemplo en Dalla-BellagReRousseau y Gosselin (2001)
hallaron el mismo efecto de interaccion entre etpe y el modo en la valoracion del

estimulo como triste o alegre. En el analisis dg dfectos simples de esta interaccion
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encontraron también que los extractos en modo malas tempos rapidos eran considerados

como mas alegres que los extractos escritos en medor.

Los trabajos sobre la influencia en la activaciéfaywalencia emocional de otras
propiedades métricas o tonales, sin embargo, sases. De ellos, cabe destacar el trabajo de
Gomez y Danuser (2007) en el que evaluaron laanflia de diferentes propiedades del
estimulo musical sobre la categorizacion emocideatichos estimulos. Para este estudio,
tomaron medidas subjetivas y objetivas de activagidvalencia emocional. Estos autores
evaluaron concretamente la influencia de propieslaitieicas del estimulo como el tempo y
el ritmo, propiedades armoénicas como el modo ynpldud tonal asi como propiedades
fisicas tales como la intensidad del estimulo nalisicsu efecto sobre medidas fisiologicas
clasicas como la respuesta de conductancia ekctle la piel, respuesta cardiaca y

respiratoria, asi como sobre la valoracion sulgeati® estimulo.

Gomez y Danuser (2007) situaron las diferentesipdaples del estimulo musical
sobre el cuadrante emocional de Russell en furdéola activacion y la valencia emocional
que suscitaban los extractos. Observaron que lopa® rapidos y el ritmo se situaban
especialmente en los cuadrantes de alta activacigalencia positiva y alta activacion y
valencia negativa; mientras que el modo menor wn®litud tonal extensa se situaban
preferentemente en el cuadrante de baja activaci@lencia emocional negativa. En cuanto
a las variables psicofisiologicas asociadas a ifesetites propiedades del estimulo musical,
estos autores observaron que la frecuencia cardgteha positivamente relacionada con el
tempo, siendo mayor la frecuencia cardiaca a tempapglos, asi como con el modo,
encontrando una mayor frecuencia cardiaca anten@s8 en modo menor. Las variables
positivamente relacionadas con los incrementoa eespuesta de conductancia eléctrica de la

piel fueron por ejemplo el tempo, la amplitud tonalla intensidad mientras que las
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propiedades negativamente relacionadas con estaanie@ron el modo, el ritmo y el nivel

tonal.

Una vez constatada la relacion entre las propiedaskeucturales del estimulo musical
y la respuesta fisioldgica y cognitiva del oyemesiguiente paso en la investigacion se centro
en la construccion de modelos que permitieran simegtos procesos. Si bien los primeros
modelos de clasificacion de piezas musicales & piErtsu estructura se sitian en los ultimos
afos del s. XX procedentes de la ingenieria infioaadesde el campo de la psicologia el
objetivo de los mismos se centraba no en creaifickdores Optimos sino en simular el
proceso de categorizacion humano en sistemas e&garicia artificial. Uno de estos
primeros modelos es el propuesto por Korhonen (28684de la ingenieria que mediante un
tipo de modelado llamadAutoregresive Models with Exogenous Variabte#ARX. Este
autor estudio el efecto que tenian diferentes pdgules fisicas del estimulo musical sobre la
valoracion subjetiva y continua del estimulo etieshpo. Como peculiaridad en el modelo,
Korhonen (2004) no emplea medidas del estimuloa&ks de la teoria musical como el
tempo o el modo. Por el contrario emplea propiesldidécas de la onda acustica (véase la

Tabla 2).

Los resultados de su modelo mostraron que estaurtongde medidas fisicas del
estimulo musical permitia predecir de forma muycigee las valoraciones subjetivas del
oyente en la dimension de activacion. Sin embagfoendimiento a la hora de predecir la

valencia emocional del oyente fue menos preciso.
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Tabla 2: Medidas del estimulo musical usadas como entextlas modelo de Korhonen (2004).

No. Propiedad musical Rasgo musical Método de extraccior
1 Volumen PsySound
Dinamica
2 Volumen maximo a corto plazo PsySound
3 Centroide de la potencia espectral PsySound
Tono medio
4 Centroide medio STFT MARSYAS
5 Flujo medio STFT MARSYAS
6 Variables del tono Desviacion tipica del flujo STFT MARSYAS
7 Desviacion tipica del centroide STFT MARSYAS
8 Anchura del timbre PsySound
9 Media de la caida STFT MARSYAS
Timbre
10 Desviacion tipica de la caida STFT MARSYAS
11 Nitidez PlaySound
12 Disonancia espectral PsySound
13 Disonancia espectral PsySound
14 Armonia Disonancia tonal PsySound
15 Disonancia tonal PsySound
16 Tonalidad compleja PsySound
17 Tempo Notas por minuto Método de Schuber
18 Textura Multiplicidad PsySound

de cada uno de los oyentes del estudio (lineasctai®) a un extracto del concierto de
Aranjuez tanto en la dimension de activacion (gmafuperior) como en la dimension de
valencia emocional (grafico inferior). El conjurde estas valoraciones se promedia en cada
unidad de tiempo (por ejemplo cada segundo) obidoieina valoracion “global” de la pieza

en cada dimension (linea negra) a la cual se lelemiainos limites (lineas rojas) de
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desviacion. Desde la propuesta de Korhonen (2@@temos considerar que un modelo se
encuentra ajustado cuando la respuesta o salideofgeee la simulacion por ordenador
devuelve una linea semejante al promedio encontesdie los oyentes en el contexto
experimental y dentro de los limites de error detathos. En la imagen izquierda de la figura
17 podemos comprobar el ajuste que presentabaldasion de Korhonen (2004) a los datos

experimentales (lineas en verde).
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Figura 17: Salidas en el modelo de Korhonen (2004).

Podemos comprobar que en esta pieza musical &@simulacion de la activacion (la
linea negra de la figura pertenece a los resultatboda simulacion) como la valencia
emocional se mantienen la mayor parte del tiempraeale los limites establecidos (lineas
punteadas verdes). Sin embargo, pensamos que bajotrgpresentaba dos aspectos

cuestionables. Por un lado, este tipo de modelenseadran dentro de los modelos lineales
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lo cual implicaba considerar priori que la relacién entre las propiedades tonalestyicag

del estimulo musical y las valoraciones subjetidasactivacion y valencia emocional eran
también lineales. Por otro lado, la introducciémd@tiples medidas fisicas del estimulo en el
modelo que definian diferentes propiedades dehektimusical genera “redundancia” en las

variables predictivas.

Siguiendo las recomendaciones de mejora de edicdiasy basandose en los datos
experimentales de Korhonen (2004 y 2006), CoutiphGangelosi (2009) estudiaron las
propiedades dinamicas (intensidad del sonido), aitaé (variacion tonal, promedio tonal y
timbre), de texturay métricas (tempo) sobre la valoracién emociorella pieza musical
(véase la Figura 18). Estos autores plantearon anfelm de red neuronal artifictRNA)
basado en la arquitectura de los perceptronesaapiéticon una unidad oculta. El objetivo de
esta red era simular los valores de activacionlgnega emocional obtenidos por el modelo
matematico de Korhonen (2004) pero a partir depomde modelado que no se limitase a la
relacion lineal entre los elementos y utilizandomeanor nimero de medidas fisicas para

evitar la redundancia a que hemos aludido antedoten

"La textura musical es una propiedad del estimulsicalique evalla la relacion entre diferentes vaesdro de la pieza.
Una melodia es simple o0 monddica si es ejecutatizantio un Gnico instrumento o0 voz o si variostimsientos suenan
como una Unica linea melédica. La melodia sera @api la melodia estd acompafiada por multiplstslimentos o voces
en diferentes lineas melédicas.

8Los modelos RNA son modelos conexionistas que sanbes el sistema de procesamiento de las redesnaes
bioldgicas. Por tanto la estructura general com®stuna capa de entrada donde cada variable @el@mn el modelo (en
este caso, cada propiedad del estimulo musicafidoa como una neurona que se encuentra conectada a varias
neuronas de la siguiente capa, que en las arquiiscmas sencillas suele ser la capa de salideedanted toma una
decision sobre la salida que va a emitir. En lgsitgcturas mas complejas existe una (o variagsapultas entre las capas
de entrada y salida, estas capas ocultas tienamslan de transformar la sefial que reciben de @ ¢damediatamente
anterior de la cual reciben informacion. Cada neaesia conectada con la capa suprayacente contenaidad variable; si
el efecto de la neurona input sobre otra neuromeegsefio, la fuerza de conexion entre ambas squéepa y su aportacion
a la hora de determinar la salida en la red setéd.{fgsta cuantificacion de la fuerza de conexidreama neurona y otra en
el siguiente nivel se denomina peso.
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Figura 18: Modelo de Red Neuronal de Coutinho ygesosi (2009 y 2011).

Nota: Unidades de entrada: Rasgos del sonido (Tl.,TR, S y C) y variables fisioldgicas (SC y HRhidades

ocultas — Ha H;; Unidades de memoria —M Ms; Unidades de salida: A (Activacion) y V (Valencia)

El primer modelo de Coutinho y Cangelosi (imagequierda en la Figura 18)
permitia predecir la activacion y la valencia ermoal de los estimulos musicales con mayor
precision que el modelo de Korhonen, utilizandomenor nimero de parametros y sin la
restriccion de los modelos lineales. En un segunddelo quisieron introducir el efecto de
las variables fisioldgicas en la prediccion de thmensiones emocionales, sin embargo
comprobaron que su aportacion a la prediccion apergjoraba el rendimiento del primer

modelo que Unicamente incluia como entradas |lgsqutades fisicas del estimulo.

A pesar de que los sucesivos modelos de Coutinl@angelosi (2009 y 2011)
permitian predecir con gran precision las salidadad“caja negra” de la emocion en el
modelo neuropsicolégico de Peretz y Coltheart, xlieaban que era lo que podia estar
sucediendo en dicha caja negra. Si nos fijamos anquitectura de sus modelos (Figura 18),
observamos que en el primer nivel de las ARN, tddasmedidas fisicas del estimulo se
introducen de una sola vez dentro del modelo paa@egir tanto la valencia emocional como
la activacion, sin saber que ocurre en ese nivtetriredio que corresponde a la capa oculta.

Es decir, no nos permite conocer cual es la ratapaticular entre cada una de las medidas
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consideradas y las dimensiones emocionales. A pnégtico es muy relevante este aspecto
ya que solo conociendo que propiedades afectanéadopension podemos manipularlas
prediciendo los posibles efectos que pueden atasen el oyente. Por ejemplo, si queremos
reducir el nivel de activaciéon de un oyente, com fheodelos de Coutinho y Cangelosi no
sabriamos que propiedad deberiamos manipular mahacir la activacion manteniendo

constante la valencia emocional en un punto comcret

Objetivos

A la vista de los planteamientos expuestos enttadaccion, entendemos que existen
aun muchas cuestiones por resolver sobre la estaugtfuncionamiento de la “caja negra” de
la emocién descrita en el modelo neuropsicologe®edretz y Coltheart (2003). Por ejemplo,
sabemos que la informacion relativa al estimuloicaligntra en esta caja a través de dos vias
de procesamiento diferentes: una via procesa dannaicion temporal del estimulo, mientras
que la otra procesa la informacién relativa al to8om embargo, el modelo de Peretz y
Coltheart no entra a explicar como es el procesamigel estimulo a nivel emocional, ni si
éste procesamiento se realiza también en par&egldecir, si tal y como plantea el modelo de
redundancia de la sefial de Balkwill y Thompson 8)9%s propiedades ritmicas afectan
principalmente al juicio emocional sobre la actidacque genera el estimulo en el oyente, y

las propiedades relativas al tono, afectan primcipate al juicio sobre la valencia emocional.

Al respecto hemos sefalado que modelos recientes ebde Coutinho y Cangelosi
(2009 y 2011), asumen que el procesamiento emdai@h&stimulo es un procesamiento en
bloque donde no se distingue estas rutas de procada. Para estos autores la informacion

entra en bloque en el sistema y se computa simcl@ de la ruta de procesamiento de la
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que proceden. Este planteamiento aunque en ciedaenresulta parsimonioso, no se ajusta
a los modelos tedricos expuestos. Por este matimo, de los objetivos de esta tesis se
centrara en comprobar si la doble ruta de procesdames eficiente en términos de mejora de

la prediccion con respecto a los modelos anteriores

Si nos basamos en el modelo de redundancia deié de Balkwill y Thompson
(1999), entonces asumimos una concepcion bidimeaistel espacio emocional de acuerdo
al modelo de la emocidén de Russell (1980). Estenisiee tiene importantes implicaciones a
nivel metodoldgico dado que asumimos por un lad® lguemocion como categoria discreta
puede ser definida a partir de dimensiones cordinygoor otro lado, que dos dimensiones,
Activacion y Valencia Emocional son suficientesgoakplicar dicho espacio emocional. Por
tanto, otro de los objetivos de esta tesis es graroavidencias que sustenten que el modelo
bidimensional de la emocion de Russell (1980) esarco tedrico practico y parsimonioso
para definir el concepto de emocion sin descadagxistencia de otras dimensiones para
definir este espacio. Entendemos que el modelankeidsional es eficiente respecto a otras
alternativas, cuando nos permite poder predecjuielo emocional discreto del oyente, y

cuando estos juicios son consistentes y estabtasupanismo estimulo en diferentes oyentes.

Otra cuestion que no viene reflejada en el mode&orapsicolégico de Peretz y
Coltheart (2003) es el papel que juega el plasiolfigico en el procesamiento emocional del
estimulo. A la hora de valorar cual es la respugsitiidgica del oyente al estimulo musical,
no se ha podido determinar un patron concreto sjguesta a cada categoria emocional o a
cada dimensién del modelo de Russell (1980). Eblgogue este problema venga del intento
de encontrar un patrén asociado a la emocion ynratrén asociado al tipo de estimulacion.

Es decir, si tal y como plantean los trabajos osadreviamente la estructura del estimulo
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afecta al juicio emocional, es coherente pensartgo®ién dicha estructura del estimulo

pueda afectar a la respuesta fisiologica del oyente

El modelo de Coutinho y Cangelosi (2011), concedligpapel de la respuesta
fisiologica del oyente al estimulo como un inputsngu modelo. Sin embargo, el poder
predictivo de esta respuesta era muy pequefio cgpec® al papel que juegan las
propiedades estructurales del estimulo en dichdiqmién. Este pobre rendimiento de la
respuesta fisiologica puede ser debido a que sl papeclipsado” por la colinealidad entre
esta respuesta y la estructura del estimulo. Bs, des planteamos conocer si el papel que
juega la respuesta fisioldgica en la predicciotadespuesta emocional del oyente se trata de
un papel mediador o de una respuesta paralelaaquaén influye en el juicio emocional del

oyente.

Tal y como hemos reflejado en la introduccién, tosdelos de Schubert (1999),
Korhonen (2004 y 2006) y Coutinho y Cangelosi (29§(®011), introducen la necesidad de
concebir el estimulo musical como un tipo de edtmdindmico cuyas propiedades
estructurales se modifican en el tiempo. Es daaima pieza musical puede mantener
constantes ciertas propiedades a lo largo de srpmetacion, como por ejemplo el modo o el
compas musical (aunque no necesariamente). Pe® miopiedades es mas probable que no
se mantengan constantes a lo largo de dicha ietagidn, como los acentos, las alteraciones
en las notas musicales, la propia tonalidad dadéss musicales, los acordes o la duracién de
cada nota musical, entre otras propiedades. §itamo plantean los trabajos expuestos, la
estructura del estimulo juega un papel muy infltgem el juicio emocional del oyente y esta
estructura es dinamica en el tiempo, es coheramsap, que las respuesta del oyente tanto en
un plano subjetivo como en un plano fisiolégico gaeer también variable en el dominio

tiempo. Y no solo variable en este dominio, simok#n que el estado previo del sistema

56



influya en el estado del mismo en el momento dee$puesta, tal y como proponen los
modelos sefalados. Por tanto es necesario tenesrsideracion el dominio tiempo en los
modelos propuestos y de este modo, estudiar laugstp continua del oyente a la

estimulacién musical.

El objetivo ultimo de esta tesis es la comprendiéha “caja negra” de la emocion que
citAbamos al comienzo de esta seccion. Para codwresl proceso que subyace a la
respuesta emocional del oyente al estimulo musiebémos ser capaces de simular dicho
proceso. Por tanto el ultimo objetivo que nos pn@moeos es integrar todo este conocimiento
en un modelo que sea capaz de simular la respukttaoyente recogida de forma
experimental. Con esto no nos proponemos ser miasendés que el sistema de
procesamiento humano, sino realmente simularlososrtasas de acierto y sus tasas de error.
Para asegurarnos de que el modelo resultante alezerdge predictivo, tiene que ser capaz de
dar respuesta a situaciones distintas de las quesddo para aprender. Por tanto, nuestro

modelo debe ser capaz de generalizar su respudstaentes sets de estimulos.

En resumen, podemos enumerar los objetivos dde=sssaen:

Objetivo 1. Conocer si es mas eficiente y tiene mayor capdcigredictiva una

estructura de entrada de la informacion en pargletoen serie.

Objetivo 2. Conocer si de acuerdo al modelo redundancia defial de Balkwill y
Thompson (1999) las propiedades temporales afemmtamayor medida al juicio sobre la

activacion y las propiedades tonales al juicio sd@valencia emocional del estimulo.

Objetivo 3. Conocer si el papel de la respuesta fisiologic&lgnicio emocional al

estimulo musical es un papel mediador entre eltipglijuicio emocional.
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Objetivo 4. Conocer si la concepcion dinamica en el domireonpio del estimulo
musical y la respuesta del oyente al mismo incréandém precision del modelo en la

simulacién de la respuesta experimental.

Objetivo 5. Construccion de un modelo que permita simularsistema de
procesamiento emocional del estimulo musical humdwocual implica demostrar que
nuestro modelo no es mas o menos eficiente queuldsmNos en las tareas de categorizacion

sino igual: con sus tasas de acierto y error.

Objetivo 6. Estudiar la capacidad de generalizacion de nuestarelos sobre otros

estimulos.
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Abstract

The emotional effects of music have a cross-culitmenponent that can be explained
through the tonal and non-tonal properties of nalgieces. To investigate the relationship
between music and the emotions it arouses, we baNea composite neural network with
the aim of predicting both the emotional categdiiza and the emotional valence and
activation of Vieillard et al.’s (2008) musical rstili. Our neural network uses two Adalines
in the first level of the structure to predict &ation and emotional valence from a minimal
set of temporal and tonal properties of the stinfthiythm, tempo, time signature, mode,
absolute tonal range and the frequency of the lowete). In the second level, the network
uses a Self Organizing Map (SOM) network to clgssife stimuli into four emotional
categories (calm, happiness, fear and sadness)reblaéis have allowed us to replicate the
features of the Circumplex Model of Emotion. Thegeatage of explained variance obtained
for activation is satisfactory and higher than mevpous research for emotional valence. The
percentage of music pieces correctly classifiedhegySOM was also very high (87%). We

discuss the results in relation to competing modetausic and emotion.

Keywords

emotion, artificial intelligence, music, activatioralence
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Introduction

From the beginning of psychology as a science risischave explored the factors that
relate music with emotions. Hevner's experimen®&36], 1936, 1937) were a landmark on
this subject. She concluded that variables sudlerapo, rhythm and mode are related to the
emotional judgement or categorization of music.nkrinese early studies, the number of
variables or factors that explain the emotionalegatization of music has increased
considerably. As an example, Scherer & Zenter (R@@duded structural elements of music
as well as elements related to the motivation, etghens and mood of listeners and
situational and performance variables. In a similain as linguistic models, these authors
proposed a multiplicative model of music with angmitter, a receiver, the context and the
message. In this model, to provide emotional cdnterany musical fragment, all of these
elements must be present simultaneously. More tigcather authors (e.g., Koelsch, 2015)

have broadened the number of factors in this miogkiding the social function of music.

The predominant model in studies of emotional raspao music is the Circumplex
Model of Emotion (Russell, 1980). This model progmshat all emotions can be represented
according to two orthogonal dimensions, activateod emotional valence (Russell, 1978,
1979). Both of them are defined as basic yet inddpet components of emotion (Barrett &
Russell, 1999). Activation refers to a psychologidanension that reflects the arousal
brought forth by the music. Valence is the hedgmilgement people make about that music.
While activation is a unipolar dimension that gdesn null activation to high activation,

valence is a bipolar dimension in that there are ppoles, a negative and a positive.

However, there are some models that include a ttindension (tension), already
postulated by Wundt in 1874. Although the goalrafluding this third emotion is to improve

the accuracy of the modelling of emotion (BigandgiNard, Madurell, Marozeau, &
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Dacquet, 2005; Eerola, Lartillot, & Toiviainen, 2)(Eerola & Vuoskoski, 2010; Vieillard et
al. 2008), the general conclusion reached by tlaeglors is that the improvement in the
accuracy achieved by including “tension” in the mlod real but nonetheless very low. In
other words, the improvement in the explained vergais not worth the introduction of a
third dimension in the model. Therefore, as owstfariterion was to keep the neural model as
simple as possible, we decided to use a two-dimneakispace composed only by activation

and valence.

Numerous studies have used the circumplex modéhdoire into the relationship
between music and the emotions it evokes. For ebkanvieillard et al. (2008) separately
analysed the categorization of emotional stimanfrsubjective ratings of emotional valence
and activation. In this study, a group of listereasl to recognize the emotion that each of the
chosen pieces intended to convey. A second grosgsssd how the stimuli made them feel
the emotion into which each musical fragment haavipusly been categorized. Finally, a
third group evaluated the activation and emotiamadénce of each stimulus in order to check
whether these assessments corresponded to the exipected for each emotion according to
Russell's emotional model (1980). The results iatid that listeners were able to associate
each of the stimuli with a specific emotion catggwith high inter-rater reliability. They
noted that the emotional valence and activatioeawh stimulus judged by the third group of
participants was consistent with the emotional @grdgnts made by the first group. These
results are consistent with those obtained in otihedies (Bigan, Filipic, & Lalitte, 2005;

Gosselin, Peretz, Johnsen, & Adolphs, 2007).

Also working within the circumplex model, other hats have explored the properties
of musical stimuli that affect their emotional qgdeization. For example, Husain, Thompson

and Schellenberg (2002) noted that an increasédantémpo of Mozart’'s Sonata for Two
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Pianos (K. 448) also increased the activation jotggs of participants. However, variations
in mode (major and minor) produced changes in wagthat is, major mode produced a
trend towards a positive affect while minor modedarced a trend towards a negative affect.
Husain et al. (2002) concluded that tempo has &ectebn the subjective evaluation of

activation but not on emotional valence. Meanwhiede has an effect on emotional valence

but not on emotional evaluation.

Webster and Weir (2005) also analysed the effedemipo and mode variations on
emotional categorization. They found that increqdempo also increased the classification
of stimuli as “joyful” and that scores in major n@avere evaluated as happier that those
written in minor mode. In addition, they found grsficant interaction between tempo and
mode. Increasing tempo in scores written in majodenproduced an increase in subjective
evaluations of happiness of these scores, budindt modify the emotional judgement of

scores written in minor mode.

From this revised set of studies, we concludettherie appear to be at least two major
dimensions in music perception that are reflectednbdels such as those put forward by
Balkwill and Thompson (1999), Peretz and Colth€205) and Lerdahl and Jackendoff
(2003). On the one hand, these studies distingaistmporal dimension that includes the
position of musical notes in the musical sequembese properties are related to the temporal
location of events and their transitions and infices perceptual aspects such as the speed at
which the piece is performed (tempo), the groumhgotes into measures and the generation
of temporal expectations (Schulze, 1978, 1989; Q&iriwatt, 2006; Vos, van Assen, &
Franek, 1997). On the other hand, these studiesdeédtinguish a dimension that refers to the
tonal quality of the notes, that is, the frequeatyvhich they are emitted and how they are

organized within the musical piece (aspects that asually grouped into melody and
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harmony). In relation to Webster and Weir's (20@6)d Husain et al.’s (2002) results,
properties related to the position of events (teralpproperties) appear to primarily influence
activation, whereas properties related to toneafton pitch-related properties) relate to the
emotional valence of the stimulus. Therefore, weeae to the idea prevalent in this field that
there are two processing channels (tonal and teat)p@ach one related to activation and
valence in the emotional model of Russell (198t tan explain in a simple and direct way

the results obtained by Hussain et al. (2002) aetbdtér and Weir (2005).

However, research on the emotional response tocrhas not been the exclusive
domain of psychology. There has also been muchresiteon this topic in software
engineering. Computer engineers have developedsimaited algorithms to classify musical
stimuli, for example, by genre. Usually, these atgms include acoustic parameters as their
main input (Shao, Wang, Li, & Ogihara, 2009; Tzaket & Cook, 2002). Other categories of
algorithms try to categorize soundtracks by emotrom a variety of acoustic parameters of
the stimuli (e.g., Yang, Lin, Cheng, & Chen, 208@ng, Liu, & Chen, 2006). Although these
engineering models are very significant to psychpldhey usually use many predictors, and
this generates overfitting and redundancy (Korho28i4). As their goal is to achieve the
best classification possible, they do not try tmaen simple. For this reason, we will confine

our discussion to psychological models.

Among the previous studies that have attempted @adeithe relationship between
stimulus parameters and emotional judgement, Kahsn(2004) study must be mentioned.
This author used statistical models to predict ettbje ratings of emotional valence and
activation of the musical stimulus based on itsuatio properties. To this end, Korhonen
compared autoregressive models with exogenousblesigARX) and state space models.

The results indicated that the ARX technique olgdibetter fit indices. However, his work
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had two conflicting aspects. On one hand, the ARXdehs establish linear relationships
between the independent and dependent variableghwhvolves consideration of the
relationship between the tonal and temporal progeedf the musical stimulus and subjective
assessments of emotional valence and activatitiness relationships. Furthermore, multiple
variables were included in Korhonen’s model thdindel different properties of the musical
stimulus, which generated high redundancy in thedehoFrom his results, Korhonen’s
conclusions recommended using modelling technithegsdo not require assumiagpriori a
linear relationship between the variables, citimg tise of Artificial Neural Networks (ANNS)

as an example.

Following these recommendations and based on Keriisr{2004) experimental data,
Coutinho and Cangelosi (2009) developed an ANN mddsed on the architecture of
multilayer perceptrons that reproduced the activaind emotional valence values obtained
experimentally by Korhonen (2004) based on dynafaicoustic intensity), tonal (tonal
variation, average tone and pitch) and temporangt® properties. In Coutinho and
Cangelosi's (2009, 2011) model, the propertieshef imusical stimulus were considered as
inputs. The output layer was designed with two outpdes, one to represent activation and
another to represent emotional valence. Betweeseth&yers, a single hidden layer was
included. The number of units of this hidden layais determined after the training phase. As
was the case with Korhonen’s (2004) model, goodnfiices were obtained for activation
values but a worse performance in predicting the valuesmbtional valence was also
observed. Notwithstanding, Coutinho and Cangeld209€9 and 2011) model showed several
shortcomings. First, separately identifying theeeffof the dynamic, tonal and temporal
properties on both emotional dimensions was nosiptes due to the structure of the ANN.
On the other hand, both models (Coutinho & CangeR¥09 and 2011; Korhonen, 2004)

were used to obtain values of valence and activatimt they didnot pursue the use of
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processing to also obtain the emotional categokelil to each stimulus. We have put to test a
simple neural network that mainly focuses on s@vihese problems, while trying, at the
same time, to attain a good fit to the empiricabd®ur model also fits neatly with a subset

of the neuropsychological model of Peretz and @alth(2005).

Objectives

First, we tried to build a simple but plausible AMMNdel that allows us to predict the
subjective judgement of activation and valence okical stimuli in people (see Figure 1).
The structure of our ANN model was devised to mmirtbe coarse structure of the
neuropsychological model of Peretz et al. (2008)seen by comparing Figure 1 and Figure
2. Following Korhonen (2004), we selected an adagalinear element (Adaline)
architecture because, unlike the perceptron use@dwinho and Cangelosi (2009, 2011), it
allowed us to obtain continuous outputs required dreedicting activation and emotional
valence, thereby making them comparable to scotldaimed in experimental studies.
Following the results of Webster and Weir (2005 &tusain et al. (2002), this kind of output
also allowed us to test the hypothesis that tenigmn@perties of music mainly affect the

activation dimension, while tonal properties priityaaffect the valence dimension.

Second, we used output values on the activatiorearmational valence in the ANN to
build a selector switch able to reproduce the eonali categorization of the same musical
stimuli in humans and compared the performance ik obtained by Vieillard et al. (2008).
We employed a self-organizing map (SOM) networktifiis task because this type of ANN is
trained using a learning algorithm that reprodut¢ks human categorization process
(Kallinen, 2005). In this way, we attempted to fietihat the output of our network would
allow us to rate both the emotional dimensions wgsell’'s model and the discrete category in

which the participants assign a standard stimwts s
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In the first part of our simulations with the ANNoatel, we used the stimuli, scores
and valence/emotional ratings used in the studyibilard et al. (2008). In the last part, we
also studied the generalization skills of our magsihg another set of stimuli proposed by
Schubert (1999). To this end, we contrasted théopeance of our model with the results

obtained in a behavioural experiment with this rsetvof stimuli.

Figure 1. Neural Network model used in our study
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Figure 2. A schematic view of Peretz et al.’s (20@3uropsychological model showing the structural

similarity intended with our ANN model.
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Method

Stimulus variables

We selected the tempo, the average number of mpete®ar (ANNB) and the time
signature as input variables for the activation l&k#aand the mode, the absolute tonal range
(ATR) and the frequency of the lowest note (FLN)gsut variables for the valence Adaline.
A more thorough explanation of these variables lmarocated in the online supplementary

material.

Stimuli

The set of musical stimuli used in this study wire 40 musical stimuli provided in
Vieillard et al.’s (2008) paper. Out of these, apnarter were classified into emotional
categories of calm, joy, fear or sadness (10 irh eztegory). We computed the musical
properties to use as the input in our network ftbenmusic scores provided by Vieillard et al.
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(2008) Preliminary descriptive and inferential analyseshafse properties were carried out in
order to check whether they were valid for inclusiio our neural network. Table 1 shows the
results in terms of emotion and the way they hadnbeategorized. All of the pieces
associated with the emotions of joy and calm weri&en in major mode, while the pieces
associated with the emotions of fear and sadness eeenposed in minor key. Thus, splitting
the valence (positive vs. negative) from the moaj¢r vs. minor, respectively) of the
stimuli was not possible, which meant that the ysial of contingency could not be

performed for this specific property.

Table 1. Descriptive and inferential musical proies of Vieillard et al. (2008) stimuli as a fuioet

of emotions elicited.

Major mode Minor mode tdor=3s Idi
Property
Calm Joy Fear Sadness
Time 3/4 6 1 3 8
signature  4/4 4 9 7 2
M (SE) 71.40 (3.02) 126.50 (8.97) 99.50 (12.51) 2892.44)
Tempo ) 2.13* .674
Min-Max 54 — 88 91-180 44 - 172 40 - 60
M (SE) 7.13 (.62) 10.81 (1.37) 4.85 (.70) 5.34).47
ANNB ) 4,12 **  1.303
Min-Max  5.20 — 10.67 5.63-16 1.88-8.50 3.25678
M (SE 72.14 (2.55 119.55 (12.12 50.34 (2.41 6837.66
FLN (56) ( ) ( ) ( ) A ) 2.95 ** .933

Min-Max 61.74 - 87.31 61.74-17461  43.65-65.451.91-130.8

M (SE) 911.8 (159.8)  869.9 (54.62)  673.2(129.6) 0.9451.7)
ATR 2.63* 832
Min-Max  185.2-2,027.5 637.1-1,222.3 23.0-9,36 284.5—806.6

Note. M = Mean; SE = Standard Error; dof: degree ofdiean; ANNB = Average Number of Notes per Bar;
FLN = Frequency of the Lowest Note; ATR = AbsolTienal Range.
*p <.05;** p<.01; ***p <.001.

Table 1 also includes the overall rate of corréassifications obtained by Vieillard et
al. (2008) in humans. The overall rates of cormassifications were obtained by averaging
the percentage of correct classifications obtaimedach stimulus for each emotion across
participants, and they are presented for compamgtnlater results obtained in our network

(Table 2).
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Table 2. Percent correct, means and standard dmsdor activation and emotional valence as a
function of emotion, correlations between musicaperties and emotional dimensions and Adaline’s

weight for emotional dimension.

Emotional dimension

Correct

Activation Valence classification
Joy 7.95 (.56) 6.79 (.35) 99%
Calm 2.38 (.53) 6.72 (.27) 67%
Fear 7.37 (.82) 5.37 (.96) 82%
Sadness 2.34 (.56) 3.53 (.50) 84%

r Wy r W
ANNB .29* .076 H2%H*

Tempo 7Bxr* .832 .14

Time signature A2 .183 .00

ATR .09 .35% .235
Mode .09 .88x+* .682
FLN .18 A9FF* .044
Bias unit .008 .031

Note. ANNB = Average Number of Notes per Bar; FLN =éuency of the Lowest Note; ATR = Absolute Tonah&a
*p <.05; * p<.01; **p<.001.

Architecture of the Artificial Neural Network

The Adaline networks were designed so that, infilse phase of training, the values
of activation and emotional valence associated egtth stimulus could be predicted from the
set of basic properties extracted. Subsequentlg second phase, the SOM network was
designed to correctly classify each musical stimuhio the emotional category to which it
belonged, starting from the values of activationl @motional valence obtained from the

output nodes of the Adaline network. As previoushted, two different types of ANN
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architectures were coupled in succession: two leghrAbaline-type networks and an SOM-
type network were used to achieve our objectivége Gombination of both networks was
carried out using the general structure shown gufié 1 (the bias neurons are not shown).
The first Adaline (R) calculates the activation values from the prapsrof rhythm, tempo
and time signature, while the second Adaling) (Bstimates the emotional valence values
from the properties of mode, FLN and absolute tamaalge. The SOM network uses the
output values of the Rand R networks as the input. The aim of the SOM netwods o
categorize the stimuli according to the four basimtions of the circumplex model (Kallinen,
2005). To know more about the training phase, tkader can consult the online

supplementary material.

Results

Results for the Adaline networks

As a first step, we studied relationship betweetivaiion and valence, and the
musical properties of tempo, time signature, rhytimode, tonal amplitude and FLN. A
statistically significant relationship between thmensions of activation-valence and musical
properties would ensure that the selected progentexe appropriate for the classification that

the complete neural network will have to perform.

We can observe (see Table 2) that the correlatatwden activation and tempo was
highly significant, while the rhythm (measured bg tANNB) and the time signature showed
a lower although significant associative strengithough rhythm was shown to better
predict emotional valence than activation, we deditb keep ANNB within the model in the

activation Adaline to test the theoretical hypotbgsesented in the introduction. Emotional
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valence was moderately and significantly correlatéth the three tonal variables (absolute
tonal range, FLN and mode). In conclusion, the Itesof the descriptive and inferential
analysis of the correlations between the propeusesl and the emotional dimensions showed
that the extracted musical properties were relébedctivation and emotional valence with
small variations from the expected outcome. Motdaby the theoretical arguments raised,

the construction of the network continued with streicture initially proposed.

After that, we ran both Adaline networks and comepathe output values with the
activation and valence values obtained by Vieillarcal. (2008). In the Adaline network for
activation, a mean square error (MSE) of .371 waaioed in the training phase and an MSE
of .394 in the generalization phase. In the Adahee&vork for emotional valence, the MSE
reached a value of .260 in the training phase 466 in the generalization phase. The values
of the weights for both networks (see Table 2) destrated that the properties with the
greatest connection strength were tempo and modewAveight for the FLN was observed
for the emotional valence outputs, although theo@ation between the minimum tonal
frequency and emotional valence was high (see Tabl&he ANNB also achieved a lower
connection weight with activation, although theaasation of this property with activation

reached a moderate value in this case (see Table 2)

The ANNB and ATR properties showed a moderate dmrtion to the output
calculation in their respective networks. Althoutie connection weights were lower than
those obtained for tempo and mode, their moderatdribution justifies the inclusion of
ANNB and ATR in a model that seeks to predict thegonal judgement of a musical piece.
Another relevant aspect to note is that the biagisraached a very low weight in both Adaline
networks. Since the bias unit sets the activatimashold of the output neuron, a small value

indicates that a minimal stimulation of the outm&uron will produce a response. On a
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practical level, this result means that even inagibns of ambiguity or lack of information in

the network, a response from the output neuronstiilibe possible.

Table 3. Comparative analysis between output angetalistributions for emotional dimensions.

Activation Valence
Training Generalization Training Generalization
t-test t(19) =-.774 t(19)= -1.568 t(19)= .008 t(19)= -.403
p = .448 p=.133 p=.993 p=.692
[dl =0 ldl = .324 [dl =0 ldl =0
Correlation r=.799%* r=.817** r = .866%** r=.715%*
ldl = 2.657 ldl =2.833 ldl = 3.463 ldl =2.045
Run test Z =.368 Z=-.203 Z=1134 Z=-1.608
p=.999 p=.818 p=.153 p=.108
Error ldl = .058 ldl =.032 ldl =.179 ldl = .254
Z=.620 Z=.802 Z=.839 Z=.642
K-S
p=.863 p=.541 p=.483 p =.805
ldl = 0.098 ldl =0.126 ldl =0.133 |dl =0.101

Note. K-S: Kolmogorov-Smirnov’s test. *90.05; ** p< 0.01; *** p < 0.001.

Table 3 shows the inferential statistics of theusatipent in the training of both
Adaline networks. First, we checked whether the iaredf the obtainedutput values
differed from the expected output (target). Theddblon’s W test for dependent populations
was used for this evaluation. The null hypothes$isqual medians could not be rejected in
any case. As a complement to the previous statitec correlation coefficient between the

values of the output and the target was also etedud-or activation, a determination
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coefficient of 62.25% was obtained, while the Viitity explained for the emotional valence
was 62.88%. From these results, we can concludethibavalues predicted by our Adaline

(outpu) networks were statistically similar to their exptivalues (target).

However, these analyses did not provide much inftion about the nature of the
prediction error of the outputs. We observed that distribution of error does not follow a
systematic pattern. We found that the differencéween the target and output
was—.031 (SD = .623) on average for activation ard053 (SD = .623) for emotional
valence. To check whether the pattern of errors bache systematic component, the
independence assumption was analysed using theestisand the assumption of normality
was tested using the Kolmogorov-Smirnov test feingle sample using a normal distribution
as the comparative distribution. For both activatimd emotional valence, the hypothesis that
the error is distributed randomly and normally cbulot be rejected since none of the
statistics reached significance (see Table 3). Rfmrabove results, we can conclude that the
Adaline networks adequately reproduced the actimadind emotional valence values found
by Vieillard et al. (2008) experimentally. Afterat these values were applied to the SOM
network in order to extract the basic emotions frdme activation and valence values

provided by the Adaline networks.

Results of the SOM network

The SOM network was trained with the outputs getieeran the training phase of the
Adaline networks. The rate of correct classificati@f emotions in the SOM network reached
95% in the training phase and decreased to 85%adngeneralization phase, achieving an
overall classification rate of 90% (see Table 4&Tdmotion with the best rate of correct

classifications was calm, with 100% accuracy, fod by the emotions of joy and sadness
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with a correct classification rate of 90%. The lstveanked emotion was fear, with identical

performance (80% correct classifications) in tlaning and generalization phase.

Table 4. SOM'’s correct classification in our netwand his comparison with Vieillard et al.’s

experimental rates.

Phase
Training Generalization Total Experimental
Calm 5 (100%) 5 (100%) 10 (100%) 67%
Joy 5 (100%) 4 (80%) 9 (90%) 99%
Fear 4 (80%) 4 (80%) 8 (80%) 82%
Sadness 5 (100%) 4 (90%) 9 (90%) 84%
Total 19 (95%) 17 (85%) 36 (90%) 83%

By comparing success rates obtained in our newvark with the rate of correct
classifications obtained by Vieillard et al. (2008) humans for each stimulus
("Experimental” column in Table 5), we found thheé tpercentages of correct answers were
similar for the emotions of joy4 = —.790,p > .05), fear (Z = —.073,p >.05) and
sadness £ = .479,p > .05). However, our network classified stimuli belongito the
emotion of calm4 = —1.96,p < .05) more efficiently than that in Vieillard et al.(2008)
study. We checked that the output of the activadon valence neurons in our network
formed a quadrangular structure consistent with approach outlined in the introduction
regarding the distance between emotions in theimiptex model of emotion (see Figure 3).
The points located in the structure correspondhto doordinates of the input of the SOM
network. These points are located around the foootienal categories identified by the

neurons of the SOM network.
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Figure 3. SOM map after training.
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The activation and valence weights for the outpnit of the SOM (see Table 5)
representing the emotion of joy were both positindereas for the opposite emotion
(sadness), the weights changed sign, which coiacidith Russell’'s (1980) circumplex
model. A similar pattern occurred in the outputtwiithe SOM representing the emotion of
tranquillity or calm. While its weight was positiier emotional valence, its weight was
negative for activation due to its relaxing natufée opposite emotion, fear, obtained a
positive weight for activation due to its activaircharacter and a negative weight for
emotional valence. Moreover, Figure 3 shows that, irdicated by Russell’'s (1980)
circumplex model, the distance was greater betweenons that represent opposite emotions
(fear vs. calm and joy vs. sadness), and neighbgureurons formed an angle close to 90
degrees. As can be observed in Figure 3, the valuesenting the neuron that processes the

emotion of fear has 4 points widely scattered agominlts neighbouring neuron (lower left

76



neuron) has 6 coordinate points around itself, tvisicows that one of its stimuli that should

have been classified as fear was incorrectly dlagddby its neighbouring neuron.

Table 5. SOM'’s output layer weight by emotional dimsions.

Activation Valence
Joy .896 917
Fear A71 -.767
Calm -.355 .988
Sadness -.941 -.865

Generalization of results to another set of stimuli

The analysis of the results for the simulation iedrrout with a simple ANN,
structurally similar to that of the Peretz & Coléine (2005) model, has shown that a
relationship can be established between certamezi&ary properties of the musical stimuli
and the dimensions of emotion previously describgdRussell through the bi-dimensional
space of valence and activation. The results raglctthe behavioural data in humans with a
high degree of accuracy. Our results reinforcehyyeothesis that properties of the musical
stimulus are fundamental determinants that defing laelp explain subjective emotional
ratings of the stimulus, as posed by Balkwill arftbipson (1999), Korhonen (2004) and
Coutinho and Cangelosi (2009). However, unlike thedels proposed by Coutinho and
Cangelosi (2009, 2011), our network allows for specification of the individual relationship
between specific stimulus properties and specificetisions of emotion. This is one of the
highlights of our model. Moreover, the specificusture of our network disentangles two
main processing steps, the extraction of activataomd emotional valence and the
categorization of these values into specific enmstid’o highlight this, we must underline the
high values of fit of our results obtained by oudM to the human values. Notwithstanding,
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we also need to ascertain the generalizabilityha heuronal model to other sets of stimuli.

This was our third goal.

To evaluate the generalizability of our previousutes, we decided to test the
performance of the network with a new set of stimWe tried to equate the new set of
stimuli with the characteristics of the standardizet used by Vieillard et al. (2008) in
parameters such as length, simplicity, etc., butlidenot build the stimuli ourselves. Instead,
we extracted them from Western classical musics Tiaw set of 40 musical stimuli was
presented randomly to 16 participants (10 womeén= 1,p > .05) with a mean age of 33
years §D = 4.9) by means of software built in Delphi (Object RajscParticipants were
instructed to evaluate every stimulus on activa@ma valence using two sliders that were
labelled from 1 to 100 as well as to categorizantha one of the basics emotions: joy,

peacefulness, tension and sadness.

Although 70% of stimuli were classified consistgriti the same emotional category
by the participants, 30% of the stimuli were ambigg; with an agreement rate lower than
60%. Following the criteria used by Vieillard et #008) with regards to the stimulus
selection, we selected only the 20 stimuli with thigher rate of consistency (see online

supplementary material), five for each emotion&tgary.

The mean rate of agreement of the selected stimadi 75%. After this selection
phase, we demonstrated that the valence differedlele@ the emotional categories (joyful,
peaceful, sad and tense stimuli) by an ANOVA witto&ional categorization as the between-
subjects factor with four level#,(3,16) = 19.912,p < .001, w? = .789.The effect size
for the difference between joyful-peaceful stimu$i. sad-tense stimuli was highd( =

3.458). The results can be seen in Table 6.
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Table 6. Means and Standard deviations for actimeind emotional valence by emotional category
on experimental phase and statistical indiceshfercomparison between output and target

distributions.

Activation Emotional valence
Joy 68.687 (8.297) 66.583 (4.31)
Emotional Calm 48.08 (20.992) 58.553 (9.327)
categorization  Fegr 61.478 (20.736) 41.187 (9.781)
Sadness 40.687 (13.444) 39.406 (7.18)
MSE 0.446 2.643
t Student t(19)=.173 t(19)= .084
p = .864 p=.934
ld| = .081 ldl =.039
Correlation r=.732%* r = .803***
|d| = 2.657 ld| = 3.463
Run test Z=-2.068 Z=-.689
p=.039 p=.491
Error ldl = 1.043 ldl = o.
Z= 477 Z=.762
K-S
p=.977 p =.607
ldl =.098 ldl =.133

Note. K-S: Kolmogorov-Smirnov’s test. *.05; ** p<.01; ** p <.001.

We also compared results in the activation dimen&ip way of an ANOVA with
emotional categorization as the between-subject®raThe results showed that emotional

categorization as the main factor was significaiGg, 16) = 23.662,p < .001, w? = .816.

Moreover, the effect size for activation was veighh(id | = 1.185).
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Next, we computed the same six properties (ANNP,m., time signature, mode,
ATR and FLN) considered previously for the new eétstimuli. We used the weights
previously computed with the stimuli from Vieillaet al. (2008) in our ANN network and
applied those properties as inputs for the newtsebbtain the activation, valence and
emotional category for these new stimuli. The #tvieen the judgement of people on the
activation and valence dimensions and the one geovby the network was very similar to
our previous results with the stimuli provided byeMard et al. (2008). The correlations
between the behavioural results and the resultm ftbe simulation wer@.734 (p <
.001)for activation and).803 (p < .001) for valence. These results are quantitatively ver
similar to that obtained for the stimulus set frdieillard et al. (2008). Moreover, we found
that the prediction error in both simulations wastrtbuted normally and was random. The
mean square error (MSE) was very close to the dma&reed in the experimental phase for
activation but was higher for valence. We can aathelfrom this pattern of results that some
outputs from this dimension in the network were well adjusted to match the judgement
from the people. We demonstrated that both didioba are similar even with this high MSE

value for valence (see Table 6, Studentsst for related samples).

We also studied the classification rate of the SOk results showed a satisfactory
hit rate /5%), although it was lower than that obtained in finst study. The emotional
categories with the lower rate of classificationreveension and joy6(0%, 3 items from 5),
but a100% and80%correct classification rate was observed for saslresl peacefulness,
respectively. Perhaps the achievement of the nktwass lower than that obtained with the
stimulus set from Vieillard et al. (2008) due tee thigher variability in activation already
discussed. Notwithstanding, we have shown the gémation ability of our ANN network as

it worked properly with both sets of stimuli.
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Discussion

We have implemented an ANN for predicting valenaetivation and emotional
categorization in musical fragments. Our ANN waermmaed to be simple but congruent with
the structure specified in the model by Peretz @altheart (2005). Simplicity was achieved
by using few acoustic inputs and in the structureghe network. Moreover, we tried to
simulate the values of activation and valence damglously with the emotional
categorization both in already reported stimuli &estiavioural data (Vieillard et al., 2008) as
well as in data collected by ourselves with a nemdus set. Finally, we used an ANN to try

to avoid linear statistical models that would naptire nonlinearities.

We have observed that tempo and mode seem to h@dperties strongly connected
with activation and emotional valence, respectivéDallaBella et al., 2001; Gagnon &
Peretz, 2003; Husain et al., 2002). Notwithstandimg must acknowledge that the relevance
of these two properties could be overestimatedusecthe stimuli designed by Vieillard et al.
(2008) were specifically composed so that the temps higher in joy and fear stimuli than
that in calm and sadness stimuli. Moreover, theicalistimuli were designed in such a way
that all scores linked to positive emotion wereti®n in major mode, while the scores linked

to negative emotion were written in minor mode.

The worst performing properties in the Adaline ramtwe were rhythm and the
minimum frequency (FLN). By defining the averagemter of notes per bar as a measure of
the rhythm of the score, we thought that thosekgadth a higher note average per bar would
be perceived as faster pieces and, therefore, waddlt in greater activation. However,
rhythm showed a greater effect on emotional valgoregliction in our model, which can
challenge the previous models that separate thparhcode from the tonal code (Peretz et

al. 2003). Perhaps both processing mechanisms aotgichct somehow, that is, it could be
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that both pathways are not completely isolated feach other. For this reason, in future
research, incorporating the interaction effect leetwtemporal and tonal properties on the
emotional process will be interesting. In referet@ehe low-pitch frequency variable, we
observed differences in the minimum frequency etes depending on the emotion to which
they were associated. Thus, pieces associatedayiffresented frequencies higher than other
pieces, while those associated with fear/tensiontiem were written one octave below the
other emotions. The future improvement of our nekweould need to consider all ranges of

tonal frequencies, not only the lower ones.

We have worked with a few properties of musicamsti in our ANN. This fact
allowed us to get around a problem already mendiométh previous networks: the
introduction of redundancy in models by the usese¥eral measures of sound waves as
inputs. Using only three variables as predictorsafdivation and valence, we have achieved
fit indices in the same range as previous modetsafdivation and higher for valence.
Therefore, parsimony in our model is a relevantuieain comparison with that of previous

neural network models.

Moreover, our results showed that the output o l#adaline networks was distributed
in the same way as values obtained in the expetahdata (Vieillard et al., 2008), and the
prediction error was normally and independentlyriisated. The error showed no systematic
pattern. Therefore, we plan to decrease the amrfuture works by better exploring predictors
of activation and valence in the Adaline networks. the input of the SOM network is
dependent on the output of the Adaline networks,ewpect that the improved predictors
would also improve the categorization of emotiamshie SOM network. Another noteworthy

feature of our model is that it achieved a veryhhigte of correct categorization in the SOM

82



(87%). That is, our proposed ANN model succeeded irh hgtases of processing: the

simulation of valence and activation as well asdimtional categorization of these values.

Furthermore, we observed that the weights of theares of the SOM were positive
for joy and negative for sadness (see Table 7)addition, the neuron that represents the
emotion of tranquillity obtained a negative weidht activation and positive weight for
emotional valence, whereas the neuron that repieetie® emotion of fear obtained a negative
weight for emotional valence and a positive weigitactivation. These results are consistent
with the approach of Russell's (1980) circumplexdeloof emotion and with the results
obtained experimentally by other authors (BalkwillThompson, 1999; Bigan et al., 2005;
Dalla Bella et al., 2001; Fritz et al., 2009; Gag@Peretz, 2003; Korhonen, 2004; Roy et al.,
2008; Sloboda, 1991; Vieillard et al., 2008; WebgtéVeir, 2005; Yang et al., 2008; Zenter,

Grandjean, & Scherer, 2008).

Using the proposed composite ANN, we have obsethatla few properties of the
musical stimulus can predict the assessments matisténers on the activation generated in
them by the musical stimuli, as well as its emaiovalence. We have built a neural model
that has been able to reproduce this evaluationegeof the musical stimulus by building
two separate Adaline networks that have providedesoutput values similar to those target
values obtained experimentally by Vieillard et g008). Moreover, these output values
allowed for the classification of such musical gsomto discrete emotional categories using
an SOM network, yielding a rate of emotional clsation of musical stimuli similar to that

found in humans (Fritz et al., 2009; Gosselin gt2807; Vieillard et al., 2008).

These results were extended in a new experimeitt litnans and a different but
similar stimulus set extracted from Western popuassic. The results were very similar to

the previous simulation: the networks achieved @ddd of activation and valence using new
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stimuli as well as predicted the emotional categairghem. Overall, we can contend that

there was not an overfitting problem as an explanaif the first simulations.

We consider that the main unsolved problem in aiwork is the one posed by the
stimulus subset discarded by Vieillard et al. (90@&d those in our stimulus set that produced
ambiguity in participants and, as a consequencéhemetwork prediction capabilities. We
can only guess that this could be due to the otistni to only four emotional categories in our
spatial model. Perhaps by using more than fourgoaies for the emotion of music, the
stimuli could be placed with less variability iretRussell model. Another explanation for our
results is that by trying to maintain the simpijodf the model, we used very few properties
of music, and this fact could diminish the prediatapabilities of our model. Moreover, we
have used a narrow set of stimuli in terms of gefhat is, our stimuli were extracted from
Western classical piano music without orchestrabagpaniment. We have not used musical
stimuli from other genres (e.g., jazz, popular rousic.). Therefore, we are planning to verify
the effect that broadening the number of emoti@adégories and the type and number of
musical properties included as inputs and usingrotbodies of music could have on the

results that we have obtained
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Abstract

The relationship between parameters extracted fifeenacoustic wave of musical
stimuli and the emotional response of people has beaditionally approached using several
physical measures extracted from time or frequelmrygains. From the measures used in the
time domain, the musicansetis defined as the definite moment in that a muisicae is
issued by any musical instrument or human voice Jdguence afnsetsn the performance
of a specific musical score creates what it is kmas theonsetcurve (OC). The influence of
the structure of OC on emotional judgment of peapl@ot known. To this end, we have
applied Principal Component Analysis on one futl gevariables extracted from the OC to
capture their statistical structure. We have foandifactorial structure related to Activation
and Valence dimensions of emotional judgment. Tthecaire has been cross-validated in a
second study using different participants and diinhu this way, we add the factorial scores
of the OC as a stable and relevant piece of infaomao be considered in the prediction of

emotional judgment of music.

Key Words: emotion, arousal, psychoacoustics, mood and maodelli
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Introduction

The physical structure of musical stimuli plays etedmining role in its emotional
evaluation (Coutinho & Cangelosi, 2009 and 2011;m@p & Danuser, 2007; Husain,
Thompson & Schellenberg, 2002; Korhonen, 2003; t2e&901; Peretz & Coltheart, 2003).
Some recent theoretical models have demonstrated ptiedictive capacity of certain
dimensions of musical stimulus (e.g., tempo, beamode) both in terms of the listener's
emotional response (Saiz-Clar & Reales, 2017) a@adohysiological response (Gomez &
Danuser, 2007). Some models have utilized dimessiorvariables taken from music theory
as predictive variables of subjective emotion orche-physiological response. On the other
hand, other models have utilized physical measwfestimuli as predictive variables,
normally (although not exclusively) taken from tfrequency domain. For example, in
successive connectionist models, Coutinho & CarsjéRD09 and 2011) have demonstrated
that the emotional dimensions of activation and @wnal valence (Russell, 1980) in response
to musical stimuli can be predicted based on cedaiscriptive parameters of the spectrum
(e.g., the power-spectrum centroid) or measuremeintee Short-Time Fourier Transform
(STFT). The model by Countinho & Cangelosi (2008h de seen as a continuation of the
model by Korhonen (2004), who proposed that thetemal evaluation of a piece of music is
not static and singular but rather dynamic, assthécture of the stimulus changes over time.
This initial proposition by Korhonen (2004), howevis not reflected in models that utilize
parameters taken from the frequency domain to rpaédictions about emotion, as temporal
information is lost in this domain. As a result, Welieve it important to identify what
descriptive parameters of musical stimuli can exishe temporal domain with regard to the
prediction of emotional dimensions. With this objee, we attempt to supplement descriptive
statistics in the frequency domain with those foumdhe temporal domain in an attempt to
combine both domains and improve prediction rategiotional response.

87



Models that utilize variables proposed by musiotiigo predict emotion as well as
those that rely on physical variables both proptiee existence of two separate neural
pathways for processing activation and emotion&nee (Coutinho & Cangelosi, 2009 and
2011; Gomez & Danuser, 2007; Korhonen, 2004). Tdes is congruent with the formal
structure of the emotional model by Russell (1980ho conceives of activation and
emotional valence as orthogonal and hence indepéndienensions. Another important
question, this time from the neuropsychologicalub@mf musical perception (Peretz &
Coltheart, 2003), is the distinction between twdfedént processing pathways: one that
processes the temporal elements of the stimulas i@hproperties such as tempo, articulation
or rhythm) and another that processes tonal priegeduch as mode or timbre. The idea of a
double processing pathway is also put forth by ®dlk& Thompson (1999), whose model
includes the idea that the physical properties efimulus could affect emotional judgment
about it in a differential manner, such that thgseperties related to time (e.g., rhythm)
would affect judgment regarding activation, whileojperties related to tone would affect

emotional valence (see Figure 1).

This hypothesis was subsequently taken up by HuSdiompson & Schellenberg
(2002), who observe that the manipulation of thepe of a piece of music affects the
listener's judgment of the activation of the stiomyl while manipulation of the mode
primarily affects their judgment at a hedonic levéleanwhile, in a study on the
transculturality of emotional categorization in nausFritz et al. (2009) attribute the
differences found in the categorization of piecesMeen Western listeners and the Mafa to
the tonal rules in composition, while attributingniversality to temporal and rhythmic

properties.
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Figure 1: Integrative model of the emotional petimepof music proposed by de double path
hypothesis (Balkwill & Thompson, 1999; Saiz-ClaReales, 2017)
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Therefore, based on the model by Balkwill & Thompgb999) and that by Peretz &
Coltheart (2003), we could argue that the tempmmalperties of stimuli are processed
independently from tonal properties and that thentr would affect judgment regarding
activation, while the properties processed via tbeal pathway would affect hedonic

judgment (Figure 1).

However, this hypothesis has been further nuancedther studies that have
demonstrated that some temporal properties emargeoee efficient predictors of emotional
valence than of activation. For example, in Saiar@ Reales (2017), a temporal property
such as rhythmic regularity presented a greateigbaorrelation coefficient for emotional

valence than for activation. Yang, Lin, Su & Ch&®@8) also observed that of the 114
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predictors analyzed in their study, some tempompgrties could explain emotional valence,
while tonal properties would be good predictors aftivation. A precursor to this
reconceptualization of the independence of tempamnal tonal processing can be found in
Samson, Zatorre & Ramsay (1997), who, after apglyire technique of Multidimensional
Scaling (MDS) to study the dimensions that endtdéedefinition of musical timbre, observed
that listeners utilized both the rise-time duratioh the note as well as the number of
harmonies to judge whether two consecutive tonésnged to the same instrument. In this
case, if temporal dimensions affect judgment reiggrdctivation and tonal dimensions affect
hedonic judgment, then musical timbre would be aperty that affects activation and

emotional valence simultaneously.

The interaction between the different propertiesmafsical stimuli (defined in the
domain of space, frequency or musical theory) cadutate the listener’'s response in both
emotional dimensions. Thus, for example, Boltz @9®und that perceptions of the speed of
execution of a piece of music are influenced bytémeporal envelope of that music. In other
words, two pieces of music with the same musicaip@ would seem more or less fast
depending on the tonal variability of the piecenkk it might be hasty to conclude that tonal
and temporal properties appear to be clearly thieally separable. Despite empirical
research supporting their separate effect on ematidimensions, it is not consistent with all

of the empirical data.

It is important to note that interest in modelihg motional response to music is not
limited to the realm of the behavioral sciences. Wifed interesting contributions in
engineering, in which numerous algorithms have bd®reloped that also employ physical
measures of musical stimulus to detect patternsath@av for the classification of musical

pieces by genre (Shao, Wang, Li, & Ogihara, 200@&nEtakis & Cook, 2002). Some of these
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algorithms aim for an emotional classification ofusital compositions based on the
extraction of the physical properties of the acoustve, both temporal as well as tonal (e.qg.,
Yang, Lin, Cheng, & Chen, 2008; Yang, Liu, & Ch&006). However, some of them prove
problematic for direct use in the empirical scieny@though they can be useful for increasing
the precision of prediction. We refer in particutarthe use of multiple predictors, which

leads to over-adjusted and redundant models, &sl gt Korhonen (2004) in his conclusions,
or also the tendency to introduce all of the priedlgcas a group within the model. Without
denying the good intentions of these models, welshimote that the inclusion of independent
variables without prior study of the best predistasf the dependent variable or the
collinearity between independent variables leadsntmlels that are redundant and over-
adjusted, with little power of generalization. Tipioblem has been noted by Eerola, Lartillot
& Toiviainen (2009), who studied the optimal constion of linear models for introducing

predictors while avoiding overfitting.

We can conclude that both the number of predid@asthe manner in which they are
included affect the prediction of emotion and ttied relationship between the temporal and
tonal elements, on one hand, with the dimensioratwation and emotional valence appears
to be more complex than what was initially consediethence, it is relevant to propose an in-
depth analysis of the predictors utilized as walltlaeir nature, using a mixed or eclectic
theoretical focus. For example, although Saiz-@ldReales (2017) obtain adequate results
regarding the predictors of emotional dimensionsetdeon direct extraction from the musical
score, some important questions arise. On one haltldough the score indicates the
necessary aspects for playing the piece, it iscdiff to adhere to perfectly, as there can be
discrepancies between the musical notation andoiterete interpretation. The creation of
models that are based on both sources of predi¢terscore and the sound wave considered

physically, has as an advantage the fact that thoggerties of the piece of music extracted
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from the score are invariable properties of the ehddr this score, while the physical

measures vary based on the interpretation of theepiOn the other hand, if our aim as
clinicians is the applicability of the music to theod of the listener, we must know clearly
which variables we can manipulate and what effecthape they will produce. This is another
key reason to study the particular effect of eadtasare of the stimulus on emotional
judgment. Here, the comparison between measuréne gthysical properties of sound as well
as the measures and concepts such as the promgediiasted from the musical wave itself in

the temporal domain, become important.

Onset Curves (0C) as a Source of Physical Predictors

Previous models have utilized very diverse varigldgtracted from the frequency
domain (e.g., the successive connectionist modelSdutinho & Cangelosi, 2009 and 2011)
or the temporal domain (e.g., the studypns$etcurves by Scheirer, 1998 or Kapluri, 1999). A
musical onsetis defined as the precise moment at which a musiotd is emitted by a
musical instrument (Gainza, Lawlor, Coyle, & Ke]l@004). The point at which we situate
the musicabnsetin the temporal continuum has a subsequent ewvolutvith a rising phase
and a falling phase, whose temporal evolution shalso be considered relevant. It is
important to observe that while our auditory sysedlows us to capture the moment at which
a sound is initiated (itense}, this moment is not well defined in the sound wésgelf, and
complex algorithms are needed for its detectiom.Kapluri (1999), the detection ohsetds
a process that makes it possible to situate thenbieg of an event (for example, a musical
note or chord) in the temporal domain, as saidtifieation is determined by a perceptible
change in the intensity, tonality and/or timbretbé sound. That is, thensetdetection
algorithms yield temporal points that representrthesical notes of a score and their temporal

succession giving rise tsetcurves (OCs).
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The study of OCs has been previously used in tladysis of the temporal properties
of musical compositions such as rhythm or tempausTtor example, in a review article,
Yang & Chen (2012) propose different OC indiceslédine different dimensions of rhythm.
For their part, Lu, Liu & Zang (2006) propose thalcalation of the average across the
variousonsetsas a measure of rhythm strength and the functi@uim-correlation of OCs as
an index of clarity of rhythm and its regularityhd frequency obnsets calculated as the
number ofonsetsper second, can be related to the density of syastsuggested by Lartillot
& Toiviainen (2007), this index allows determinitige periodicity of the OC for the measure
of musical tempo. The diversity of indices extracteom the OC demonstrates the lack of a
common frame of reference in the research, thotgiiso points to the relevance of the
systematic study of the existing variability in O=tween musical fragments as an important
aspect of the study of music and its relationsbighe psychological functions that depend on
rhythm. That is why one of the objectives of thisdy, apart from those indicated above, is to
identify the dimensions that underlie all the iredichat can be rationally extracted from the
OC. In this way, subsequent work can be perform&dguappropriate and exhaustive OC
indices, thus avoiding the plurality of alternatvia the ideation and identification of these

indices.

As we have indicated, the extraction of the OC dase the acoustic signal of the
piece of music to order its rhythmic pulse is a ptem task that has given rise to various
algorithms. Undoubtedly, though, the greatest mwblfaced by these algorithms is the
complexity of the harmonic grouping of tone andliey concretely, grouping them together
in a single pulse defined in the temporal domainthed fundamental frequency and its
harmonics (Klapuri, 1998 and Scheirer, 1999). Téason for this is that algorithms for
detectingonsetsoperate based on the analysis of frequenciesirielope (which includes

both the fundamental note interpreted and its haresp. This requires that the detection of
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onsetsinclude a prior phase of signal filtering thatoals for the integration of the basic
frequency and its harmonies in a single pulse. dlgerithm developed by Scheirer (1998)
aimed to develop a method capable of extractingyrabslic representation that would
correspond with the perceptive experience of rhythnhumans. For Scheirer (1998), the
rhythmic pulse can be described in terms of two poments that define any sine wave:
frequency and period. From this perspective, tagquency of the rhythmic pulse (or number
of times the wave is repeated per unit of time) doe a concept equivalent to that of
musical tempo (the number of notes or beats per amtime), while the period (which

includes the beginning, point of maximum amplituded decay of th@nsej would be

related to other rhythmic concepts such as articulizand the distribution of silences in the

score, indicating the point at which each pulsks fal

While the elements described offer us a temporsitijpo of theonsetsrepresented by
musical notes and are thus appropriate for reptiegernythm, there arensetmeasurements
that are also related to tonal properties. Hermregxample, the time of attack of the musical
note (or time between when the note begins and witreaches its maximum amplitude) has
been frequently utilized as a measure of timbrert{lat & Toiviainen, 2007; Lartillot,
Toiviainen, & Eerola, 2008) because different iastents present different forms of note
attack. For example, percussion instruments havattack (distance between the valley and
the onsej that is short in duration and high in amplituchel daence has a greater slope, while
other instruments such as wind instruments havendley slope of attack. This is precisely
one of the great advantages of the study of samim from the perspective of OC analysis,
that is, the possibility of considering both aspdmtlonging to the temporal route as well as

aspects of the tonal route simultaneously.

94



As a result of the application of the algorithm ®gheirer (1998), we have a graphic
representation of the rhythm of the piece (seer€i@) in which we find two basic elements:
the onsetand the valley. Th@ensetcomprises the portion of the wave that lasts fiibwen
beginning of the attack of the note until it acl@svts maximum amplitude, the point at which
the intensity of thensetfalls until reaching a minimum that would corresgdo silence or
the attack of the following note. This portion b&twave in which the magnitude of theset
declines we will call the valley of thenset Both elements, thensetand the valley, are

defined by specifying their amplitude and tempqadition.

Figure 2. Graphical example of measures deriveu tlieOnsetsCurve for a singlenset(t,).
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Based on the magnitude and location of ¢tinsetsand valleys, we can obtain other
measures that describe the OC more specifically,ef@ample, the distance between two
successive@nsetsor the magnitude of the valley (Table 1). Giveatteach piece of music is

composed of a series ohsetsand valleys that can be more or less prolongedmwst use
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scores that can summarize all of the OC measurementhave obtained in relation to the
series ofonsetsand valleys. In this case, the average as a tdrtrdency parameter and
standard deviation as a dispersion parameter ar@anameters that represent the distribution

of the OC.

In view of the above, the main objective of thisicke is to extract those physical
properties of the sound wave that allow us to béigoredict, with an acceptable level of
certainty, judgment regarding the emotional dimensiof musical stimulus. We carried out
two studies. The first served to extract, througheaploratory factor analysis (FA), the basic
indices that define the OC. Meanwhile, in the sécstady, we attempted to evaluate the level
of generality of the predictive model utilizing @aw stimulus group. We subsequently used
both sets to determine the relationship betweenrdiselting dimensions of the OC and

Activation and Emotional Valence through a predietnodel.

Method

Procedure and Stimuli

In the first study, we utilized the 40 stimuli dabed by Vieillard et al. (2008), and by
means of the MIRToolboox (Lartillot, Tovianen & Bé& 2008b) for Matlab, we extracted
basic OC measurements (see Table 1 and Annex 1ghw¥ere later expanded in SPSS

(Table 1) for a better description of OCs usingdbde from Annex 2.
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Table 1: Description of the measurements obtairad theOnsetCurve

Magnitude Maximum amplitude reached by anset

Absolute amplitude from the beginning of the atteckhe maximum

Attack magnitude _
amplitude reached.

. Time elapsed from the beginningsettime to the maximum amplitude
Attack time
ONSET moment.

Slope of the line betweamsetbeginning and the maximum amplitude

Attack slope
reached.

) Euclidean distance betweensetbeginning and the maximuanset
Attack distance ) )
amplitude coordinates.

Magnitude Minimum amplitude reached by @amseton his decline phase.

) Absolute amplitude fromnsetmaximum amplitude tonsetminimum
Magnitude decay _
amplitude.

o Time elapsed froronsetmaximum amplitude moment to the nexiset
Decline time o
VALLEY beginning time.

) Slope of the line between the maximomsetamplitude coordinate and next
Decline slope o
onsetheginning.

) ] Euclidean distance between maximansetamplitude and the nernset
Decline distance o
beginning.

Inter Click Interval (ICI) Average time elapsed between consecudiveets

mean

Measures obtained from MIRToolbox

- _ Horizontal and vertical coordinates of each ofgbéts of maximum
Onsetposition and magnitude )
amplitude from thensets

Slope of the line betweemsetbeginning and the maximum amplitude

Attack slope
reached.

) Time elapsed from the beginningaisettime to the tiem of maximum
Attack time ]
amplitude.

- ) Horizontal and vertical coordinates of each ofgbéts of minimum
Valley position and magnitude )
amplitude from thensets
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This process allowed us to obtain 11 temporaryesenf variables of the OC for each
musical fragment, for which we obtained their dgsire statistics (average and standard
deviation) as defining moments of the central tewgeand dispersion. Finally, the values for
activation and emotional valence for each stimwiese gathered from the annexes of the
work by Vieillard et al. (2008). The authors obtinsaid values by averaging the subjective
valuations for activation and valence provided lbitt listeners upon hearing each piece of
music. They utilized Likert scales of 1-9, with @ithg maximum activation (or positive

emotional valence) and 1 being minimum activatimnnggative emotional valence).

For the second experiment, we employed a set g@iel®s of music from the popular
classical music repertoire (see supplementary mterThis set was presented to an
incidental sample of 16 participants with no formaisical training (10 women and 6 men;
x? =1, p=0.317) and with an average age of 33 years (SD=4.9). fHs& (entirely
computerized) consisted of a first judgment in Whtbe participants provided a general
evaluation of each of the nine pieces of music @&kog to the dimensions of activation and
emotional valence on a scale from 1 to 100 and da¢egorize them as happy, sad, calm or
tense. The OC measurements for this second sétfliswere found by following the same

procedure utilized in the prior experiment.

Plan of Analysis

With the objective of the study in mind, our fistep was to confirm the magnitude of
the Pearson’s correlations between the 22 OC memasmts and measurements of activation
and emotional valence in the first set of stim@ecause the results (see results section)
reflected high collinearity between the OC meas@mshin the correlation matrix, we chose

to reduce its dimensionality by applying the Fackaralysis (FA) technique through the
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method of Principal Component Analysis based oncthvariance structure and utilizing an
orthogonal rotation to maximize uncorrelation bedswehe resulting factors to use them
subsequently as multiple predictive variables oé ttmotional scores. All of the OC
measurements included in the FA were typified. Pt the analysis, we verified the

compliance of the parametric assumptions necessapply the FA.

To determine the stability of the factorial solatiobtained, we carried out a Parallel
Factor Analysis (PA) according to the method désctiby Horn (1965) and subsequently
adapted by O’Connor (2000). The parallel analysi&eas it possible to find the magnitude of
each eigenvalue obtained through the average im@ation of 1,000 random matrices with
the same number of observations and variables. i$hatallows us to determine the random
values of the eigenvalues and, based on thatdigejun the original matrix, which of them
are superior to what was expected according tsithelation (the code used to carry out an

FA can be found in O’Connor, 2000).

To test the consistency of the factorial matrixhd first set of stimuli, we carried out
a new FA with the same conditions and restricticagied out in the prior experiment but
with a different set of stimuli. The next step wasevaluate the similarity between the
factorial matrices obtained for the two previousss# stimuli, utilizing two complementary
methods. The first of them consists of a correfainalysis between the factorial weights of
each factor in each matrix. As described by Taba&h& Fidell (1989), the idea underlying
this procedure is that the factorial weights ofaatdér should be similar, independent of the
sample from which they are obtained. This leaddswo hypotheses: 1) The correlation
between two similar factors in two different sangpdbould have a greater magnitude; and 2)
Two dissimilar factors from different populatiortsosild have different factorial weights, and

therefore, their correlation should not be sigmifitty different from zero. However, applying
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the correlation method, we find that the relatiopdietween the weights of the two dissimilar
factors would be negative; this would indicate just that the factors are not similar but also
that when the weights of a factor increase fortamj the weight of that same item for the

other factor decreases.

To resolve the problems that can stem from theuske use of this first method for
evaluating the similarity between the factorial ntats, we employed a second method based
on the congruence coefficient for each pair of det The calculation was based on the
formula proposed by Wrigley & Neuhaus (1955) andcdéed in Barrett (1986). As
recommended by Tabachnick & Fidell (1989), thiseinadan be used as a proven alternative
to Cattell's S index (1978) when the percentagevariables in the hyperplane for each
compared pair is less than 60%, as in this caseighel statistical tables cannot be used to

determine the level of significance.

Finally, and given that the main objective of thiticle was based on studying the
existing relationship between OC measurements &ed dimensions of activation and
emotional valence, we built a multiple linear resgien model that would enable us to
determine the predictive capacity of these emotidiraensions based on the factor scores
extracted from the OC. For this, we combined th&a diaom the two samples utilized, thus
obtaining a total sample of 80 stimuli, which inbda the activation and emotional valence
averages for each item previously classified ad a®lthe classified score in each factor

extracted in their respective FAs.
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Results

The First Study

As we have indicated, the main objective of thigdgtwas to investigate the type of
relationship that exists between the physical ptogse extracted from the OC and the
dimensions of activation and emotional valence. dm this, we calculated the linear
correlation coefficients between the direct phylsttmensions of the OC and the emotional
dimensions (Table 2). The results demonstratedtticte measures that were significantly
correlated with activation did not demonstrate saldtionship with emotional valence and
vice versa, with the exception of three variablest twere significantly correlated with both
emotional dimensions, though in the opposite dimest the standard deviation of the
declining slope, the standard deviation of the ntage of the valleys and their average
magnitude. Only four of the 22 OC measurements mdi demonstrate a significant
relationship with any of the emotional dimensioagerage duration of attack, average slope

of attack, magnitude of attack, and average distafattack.

Table 2: Rescaled factorial scores from@hesetsCurve measurements and their correlations with

the emotional dimensions in the first study.

Rescaled factorial scores Correlations
o Emotional
Factor1l Factor2 Factor3 Activation
Valence
Standard deviation mean of the attack
) .924 -.605** -.010
distance
Standard deviation mean of the attack
) .922 -.602** -.013
magnitude
Standard deviation mean of decline
) .897 -.649** 271
magnitude
Standard deviation mean of slope attack .878 -.465** -.026
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Average euclidean distance of decline .841 -.511** -.050
Average magnitude of decline .799 -174 .325*%
Standard deviation mean for the
) .799 -.558** .035
magnitude of onsets
Average duration of decline .707 511 -.609** -.192
Average distance betweennsets .705 .518 -.594** -.189
Standard deviation mean of the distance
.957 119 -.665**
betweenonsets
Standard deviation mean of the decline
) .955 112 -.668**
duration
Standard deviation mean of the decline
) 919 .073 -573**
distance
Standard deviation mean of the attack
) .840 .261 -.580**
duration
Average magnitude of theonsets 921 AT72%* -.233
Average slope of decline slopes .843 .843** -171
Average magnitude of the valley .793 .694** -.524**
Standard deviation mean for the valley
) .740 A84** -.616**
magnitude
Standard deviation mean of the declining
671 .592%* -.415%*
slope
Average duration of attack - - = -178 -.123
Average slope of attack - - - 141 .265
Average magnitude of attack - - - -.124 .258
Average distance of attack - - - -.136 .218
FACTOR 1 -.534** 113
FACTOR 2 .068 -.669**
FACTOR 3 .635** -.272

wx p < 001; % p <.01;* p <.05
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To carry out the FA, we included in the analysizstinvariables that had demonstrated
a significant relationship with activation, emotawalence or both, and hence, we had a total
of 18 OC measurements. The results demonstratedltted the variables considered met the
assumption of normality, with the exception of tsiandard deviation of the distance of
decline Z = 1.772; p <.05), average deviation of the time of decliiZ = 1.398; p < .05),
average deviation of the time of attaZ = 1.469; p < .05), and standard deviation of the
distance betweewnsets(Z = 1.375; p < .05). The calculation of the determinant of the
covariance matrixdet|A| = 0.322 = 10~2°) demonstrated that the collinearity was too high,
and hence, the objective of carrying out the FAeuce the number of variables as a prior
step before the multiple regression was shown tusidied. The sphericity assumption was
verified, demonstrating that the correlation matsisignificantly different from the identity
matrix (y? = 1719.847; p < .001). We obtained a modest value for the Kaiser-Metkin
sampling adequacy coefficient KMO = .690 ), slightly lower than the minimum
recommended (.70), although higher than the minintheththe FA would warn against (.50).

This value suggests that the number of variable$gotor is sufficient.

After carrying out the FA, we confirmed that all thie OC measurements obtained a
commonality of more than 0.7, with the exceptionttté standard deviation of the slope of
decline, standard deviation of the magnitude of dheets and standard deviation of the
magnitude of the valleys that obtained commonaliti@bove 0.6. From this first
approximation, we obtained a tetrafactorial streetwith a fourth factor formed exclusively
by two OC measurements. We forced a trifactorialickire, obtaining a solution that
explained 83.93% of the total variance: the fiegttér accounted for 38.2% of the variance,

the second factor accounted for 23.92%, and tihe fhActor accounted for 21.8%.
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Figure 3. Eigenvalues as a function of factor mbtated space
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Figure 3 indicates the magnitude of the eigenvldueach one of the factors obtained
through the FA with the original matrix of data atltbse obtained through the Parallel
Analysis (PA). We were able to observe that justalfactors in the exploratory FA obtained
an eigenvalue higher thid = 1 and that they are higher than the average valtainsul
through the PA method. A trifactorial structure d@nconcluded from the covariance matrix

of the OC.

As stated by Scheirer (1998), a model that attengpgsedict the listener's emotional
response to music should be capable of generalitargyedictions to different situations than
those used for its construction. Given that thenslii by Vieillard et al. (2008) present a
structure designeéx post factofor concrete emotional induction, we decided tst teur

model on a different set of stimuli in a secondigtu
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The Second Study

After selecting the new pieces of music that waddve as a sample for the validation
of the initial AF, we confirmed that those that Haeken classified as happy or calm had on
average a more positive emotional valence tharethases that subjects had classified as sad
or tense K4 36) = 16.123,p < .001, w? = .575). In the same way, the pieces classified by
listeners as happy or tense obtained a signifigdm¢glher average level of activation than the

pieces categorized as sad or calf{s; = 57.352,p < 001, w? = .827).

We carried out a second FA for the OC measurentaatswas identical to the one
previously applied for the set of calibration stimurhe results of this FA returned a
determinant near zerodet|A| = 6.5 x 10713) and a KMO value of .718, exceeding the
value obtained in the prior study. Bartlett's tesft sphericity was significant 2 =
902.667; p < .001). The three factors obtained explain 73.75% oftttal variance, which
following rotation, is distributed in terms of 28% for the first factor, 26.98% for the second
factor, and 19.52% for the third factor. Accordittgthe sedimentation graphic, we would
have four factors with an eigenvalue higher that tf the unit. However, the fourth factor
would increase by only 7% of the total explainediateon. The factorial matrix after

orthogonal rotation is shown in Table 3.

Table 3: Rescaled factorial scores from@resetsCurve measurements and their correlations with the

emotional dimensions in the second study.

Rescaled Factorial Scores Correlations
o Emotional
Factor1 Factor2 Factor3 Activation
Valence
Standard deviation mean of the attack
. ,871 -.414%* -.287
distance
Standard deviation mean of the attack ,938 -.459** -.279
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magnitude

Standard deviation mean of decline

) ,821 -.525** -.150
magnitude
Standard deviation mean of slope attack ,885 -.161 -.251
Average euclidean distance of decline ,550 - T41%x* -.255
Average magnitude of decline ,066 -.024 -.134
Standard deviation mean for the magnitude of
,883 -.270 -.336*
onsets
Average duration of decline ,459 ,667 -.564*+* -.366*
Average distance betweepnsets 444 723 - 795%x* -.295
Standard deviation mean of the distance
, 795 -.370* -.288
betweenonsets
Standard deviation mean of the duration of
] ,911 - 533%** -.456**
decline
Standard deviation mean of decline distance ,883 - 479%* -.424**
Standard deviation mean of attack duration ,686 -.287 -.124
Average magnitude of theonsets , 793 112 -.062
Average magnitude of the decline slopes ,853 .642%** .062
Average magnitude of the valleys , 764 A48T -.030
Standard deviation mean for the valley
) ,628 A77 -.019
magnitude
Standard deviation mean of the decline slopes , 765 498** .062
FACTOR 1 -.540%** -.240
FACTOR 2 -.330* -.279
FACTOR 3 .485** -.062

w6 p < 001;** p<.01;*p<.05

We compared the factorial matrices from studies ame two through the correlation
of the factorial weights of both structures. As [Ba#h shows, there is a high magnitude in the

correlation coefficients of the main diagonal. Tkeme table also shows the congruence
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index for each pair of factors and the level ohgigance achieved by this index. We can see
a higher congruence between the factorial weightshfe factors of the main diagonal and a
lower congruence in the rest of the comparisonsggixthat between Factor 1 in the first

experiment and Factor 2 in the second experiment.

Table 4: Correlation matrix for factorial weightscaCongruence Index of Wrigley y Neuhaus

(1955) in first and second studies

Second study

Factor 1 Factor 2 Factor 3

r [e] r 1Q r IQ
Factor1 .886**  ,Q2Q9%* 321 596 - 709* -.340
First study Factor2  -.325 0.294  .761%**  8h55*** -.367 -.041
Factor 3 -.632** -0.277 -575* -118  .855**  QQ5***

wk p < 001 % p < .025

Study of the Relationship between the OC and the Emotion Dimensions

After verifying the correspondence between thediaak structures of the OC between
the two sets of stimuli used, we proposed studitregrelationship between the factor scores
obtained for each stimulus and the dimensions aftiem (activation and valence). First, we
confirmed that the five variables for analysis (theee scores obtained for each fragment of
music in their factor scores, plus activation aradlemce gathered for the two behavioral
studies, the first by Vieillard et al. in 2008 ati second by the authors of this work) are
distributed according to normal distribution, exicégr activation £ = 1.552; p < .05). It
was also verified that there is no difference ®itlaverages or in the variability of the groups

of participants as a result of the stimuli groutized.
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With the assumptions of the analysis confirmed, preceeded to model a multiple
linear regression analysis, employing the methodtobducing the factor scores as predictive
variables in one block to predict activation on tree hand and emotional valence on the
other. In the case of activation, we obtained a ehdbat explained 53.7% of the total
variance. The goodness of fit of the model was lgighgnificant (376 = 31.576,p <
.001,w? = .555). Upon analyzing the coefficients of the model, aleserve that the three
factors of the OC emerge as good predictors of/atbin. Factor 3 presents a standardized
coefficient in the model gf =.523 (t = 6.837; p <.001), emerging as the predictor that
explained the most variance, followed by Factor ithva standardized coefficient in the
model of = —.518 (t = —6.774; p < .001), and finally, Factor 2, with a standardized
coefficient in the model g8 = —.111 (t = —1.450; p > .05). Given that the factors were
orthogonally rotated, there is no Variance Inflatiactor (VIF) between the factors, and their
tolerance in the three cases is equal to that efutlit. Hence, we also observed that the
semipartial correlation coefficients for each fagegarding activation are similar to the value

of their standardized coefficient.

In the case of emotional valence, we followed tme procedure, obtaining a model
that reaches a determination coefficienRof .422, with a percentage of explained variance
of 21.8%. In this case, the sum of squares of tbdaihSS = 16.974) is lower than the sum
of squares of the residudl = 61.026). This aspect is reflected in the modest percentdg
variance explained by the model, the ANOVA, notsittinding, being significant, thus
signaling the predictive capacity of the modg} ¢ = 7.046,p < 001, w? = .218). For the
regression model for emotional valence, only Fa@arbtained a standardized coefficient

distinct from zerof = —.431, t = —4.249,p < .001).
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General Discussion

The main objective of this study was to investigdwe underlying dimensionality of
the various OC measurements and how they can bigaapas predictors of the emotional
judgment of musical stimuli in listeners. In thisayy we attempted to complement the
statistical indices useful for predicting activati@and emotional valence that are usually
extracted from the frequency domain with informatitaken from the temporal domain.
Given that we did not possess a consistent preordtical basis with regard to the OC, we
decided to work with the greatest possible numbeD@ measurements to select the best
predictors. We observed that the OC measurememsneld tended to relate in a particular
way to the emotional dimensions, and given the bighnearity between them, we submitted
them to an FA that yielded a factorial structurgyveimilar to the correlation matrix
described previously. We see this dimensionaliguotion technique as advantageous for
three reasons. First, the linear relationship betwine predictors made a factorial solution
through PCA optimal, given that this method makeepassible to group the variables in
factors that maximize the total variance of themamts, calculating the percentage of
variance for each factor based on the variancevihatnot explained by the preceding factor.
We avoided collinearity between the resulting fegtthrough an orthogonal rotation of the
factorial matrix by using the varimax method. Setome sought to confirm that the grouping
of the variables following the FA was similar toettstructure described based on the
correlation matrix. Third, with the objective ofeating a regression model to predict
activation and emotional valence, the FA allowedtadalance the number of cases and

predictors to construct the model.

Factor 1 includes measures of the OC related primarily te wariability of the

magnitude of the attack and decline of tresef which are also negatively correlated with
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activation. After analyzing these elements, we camsider Factor 1 as that which ultimately
describes the rhythmic variability of the stimulughe direction of the relationship with
activation suggests that pieces of music with aemegular structure over time generate an
increased sensation of activation. This is congrifewe take into account that the musical
genres that are traditionally most arousing (hip;hoance, dance or pop) are characterized by
simple and regular rhythms. This factor also encassps the Inter Click Interval (ICI), which
indicates the average time between the succesgidwo musical events. With a lower
density of events, the slower the successiowrsfets Hence, a negative association with
activation is expected. Also included in Factor ré ¢he magnitude and duration of the
decline, which can be explained if we take intooacd that when the duration of the decline
is short and the succession betweamrsetsmore rapid, a greater sense of activation is

expected in the listener.

Factor 3 includes measures that describe the magnitude amability of the valleys,
the magnitude of thensets and the slope of decline and is positively relate activation.
These measures concretely describe how the fleimmusical notes in the piece is produced:
the greater the slope of decline (that is, the nadmeipt the fall in the musical note) or the
greater the magnitude ohsetsand valleys, the more arousing the stimulus igHerlistener.

It is noteworthy that measurements of this facterevnegatively correlated with emotional
valence. Consequently, we believe that this facéor be particularly relevant for determining

the discrete emotion that the stimulus elicitastehers.

The variables included irFactor 2 are primarily related to emotional valence,
including measures of the variability of the OCtthadicate that the pieces of music with
greater variability in the ICI and in the attaclkdlilee times generate a less pleasing sensation

in the listener. The origin of this variability mée owed to the existence of different figures
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and punctuation marks in the musical score, anadéjeh would not be strange to expect a
relationship between the emotional valence awakéméke listener by the stimulus and the
rhythmic regularity of the piece. In other wordakihg into account that the fall in the time of
musical notes also depends on the type of notétfeigptes, quarter notes, etc.), the rhythmic
regularity could favor a positive hedonic evaluatiof the stimulus. These findings would
require us to reconsider the hypothesis that teatgwoperties primarily influence judgment
regarding activation (e.g., Husain, Thompson, &elemberg, 2002; Gagnon & Peretz, 2003;
Saiz-Clar & Reales, 2017 and Webster & Weir, 2d8&)are congruent with the relationship

between rhythmic regularity and emotional valerauentl in Saiz-Clar & Reales (2017).

Based on the interpretation of the resulting fagtove can say in broad strokes that
those stimuli with a greater regularity or rhythnpieedictability (Factor 1) with a constant
transition of notes (Factor 3) and with a lessenakdlity in the musical notes utilized
generate more activation and pleasure in the kstevhich, according to the emotional model
by Russel (1978, 1979 and 1980), corresponds Wwélemotion of happiness. This would be
one of the most important contributions of thisdstualthough it is a hypothesis that should

be replicated in subsequent research.

These results led to the proposal of a second siitly a different set of stimuli
(although similar in style) on which to repeat &% from the first study. The objective of the
second study was to verify the factorial structioéained for the first set using a different set
of stimuli. Based on the results obtained in theosd study and omitting the variables of
magnitude of decline, duration of decline and Mz, can conclude that the factorial structure
of the first experiment is reproduced with the seteet of stimuli. That is, we were able to

prove that the properties of the OC are grouped more or less similar way in the two
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samples with different stimuli (calibration and idaltion), which were also tested on different

samples of participants.

The high correlation in the main diagonal in tharelation matrix between the
factorial weights in the first and second studyigates that there is a high covariation
between the factorial weights for common factorthmtwo samples used. On the other hand,
we also confirmed that the magnitude of correlatimtween factors is null or inversely
correlated, as we expected. Regarding the sinyildatnd between Factor 1 in the first
experiment and Factor 2 in the second experimbistcbuld be explained by the observation
by Barrett (1986), who found that one disadvantajethe congruence index is the
overestimation of the association between factangenwthey have the same sign in their
weights or similar average factorial magnitudeskifi@ into account the magnitude of
correlation for this pair of factors (Table 4), w&n consider that congruence for this pair has
resulted in an overestimation due to the methodidw of the results, we can conclude that
in the second FA, obtained using a different saroplstimuli and different participants than
the first study and with similar factorial weightge have obtained a factorial structure similar
to that obtained in the first study and with simifactorial weights. This fact allows us to
affirm that the underlying dimensional structuretbé OC of any fragment of music is
composed of three dimensions and that the factmes®btained in this analysis are the basic
indices that should be utilized to characterizensli that utilize OCs as their independent

variables or primary dependent variables.

However, not all OC measurements have demonstrateceffect on emotional
judgment. It is interesting that the OC measuras ¢brrespond to the attack of the note have
not emerged as good indicators of emotional dinoerssin view of their correlation. As we

stated in the introduction, some prior studies hes®loyed magnitude, slope and attack
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times to discriminate between different musicalligs. It is possible that the poor yield of
these measures is due to the use of musical stwithlia single timbre. It would be advisable
to explore the effect of different timbres on OCas&rements and how these affect the

factorial structure obtained.

Finally, we employed the factor scores of the Afr®ach of the regression models,
which enabled an estimation of the percentage ahwee explained by this group of OC
measurements for the emotional dimensions. Theld#ferent OC measurements has been
shown to be a good indicator of the emotional raspoof the listener in the dimensions of
activation and emotional valence. Working with #hezurves has been contextualized in
recent years, primarily in the field of engineeri(Bello et al., 2005; Lee & Kuo, 2006;
Marchi et al., 2014; Klapuri, 1999), with few redeces to the effect of these variables as
predictors of the perceptive response in the lesteA recent study (Cameron & Grahn, 2014)
finds that musicabnsetsact as acoustic markers in the listener that peoduditory cues
influencing the perception of more complex phenomsmch as rhythm, meter or beats. The
work by Sturm et al. (2015) describes an intergstelationship between the position of the
onsetand brain reactions in the listener through EEGIyais, observing that this is more
salient for music interpreted by keyboards. In ,fawtw algorithms for detectingnset
position are increasingly based on perceptive asmarascientific models such as that by
Coath et al. (2009). However, to date, we do navkmof any study that has examined the

capacity to predict emotional responses in therist through OC measures.

Based on the results obtained in this prelimingndy we can conclude that the
physical structure of musical stimuli in the tengdatomain explains a large percentage of the
variance regarding the emotional response of gterler. That is, it is not only the score that

influences emotional response (Saiz-Clar & Red64,7); its interpretation could also play
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an important role in the model. We do not referlesigely to the fact that the properties of
the wave affect emotional judgment, given that tras been addressed in previous articles
(Coutinho & Cangelosi, 2009 and 2011; Gomez & Danug007; Korhonen, 2004), but are
instead proposing that to construct a reliable rhoflemotional response in the listener, we
should include aspects of the interpretation ofgieee as a relevant factor. To better predict
the listener's emotional judgment of the musicahstus, these aspects appear to require a
mixed approximation that includes measurementsott the notation and interpretation. It
would also be important to determine the compagaineight of interpretation on that
judgment and how the variation of musical eleméantsa single piece can modify the
listener’s judgment. This final point would havepantant clinical implications for areas such

as emotional disorders or certain neurocognitigemiers in which emotion is affected.
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CAPITULO 4

Prediccion de la respuesta emocional continua deyente a la
escucha musical: Efecto de la estructura del estirtauy de la

respuesta fisiolégica.

Saiz-Clar, E: Abad-Tortosa, D.; Serrano, M.A. & Reales, J.M.
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Uno de los debates latentes en el estudio de émsosf de la musica sobre el oyente
hace referencia a la naturaleza de la respuestaydate a la categorizacion emocional del
estimulo. Este debate gira en torno a si esta estpes realmente una reaccion emocional
(postura emotivista) o una reaccion de reconocitnigte la intencion comunicativa del
estimulo (postura cognitivista). La primera pogicidlantea que la estimulacion musical
genera en el oyente una respuesta realmente emabaimientras que la postura cognitivista
no niega la naturaleza emocional de la reacciomykshte pero si cuestiona que siempre que
haya una exposicion musical el oyente sienta unac&m congruente con la intencion
comunicativa de la pieza, defendiendo que en lsompgrte de las ocasiones no hay emocion

implicada sino un proceso de reconocimiento.

En la dilucidacion de esta cuestion y a la vistdoderesultados empiricos obtenidos
hasta la fecha, puede afirmarse que parece exisfir respuesta del sistema nervioso
autonomo ante la presentacion de estimulos musigadsta es semejante a la encontrada ante
estimulos emocionales presentados en otras modedideensoriales como la modalidad
visual (Baumgartner, Esslen y Jéancke., 2006; Goyn&anuser, 2004; Gomez, Stahel y
Danuser, 2004; Gomez, Zimmermann, Guttimsen-Sch&raguser, 2005). Estos autores
observan como a medida que se incrementan losegattar activacion subjetivos disminuyen
los parametros respiratorios y se incrementa lpuesta de SCLSkin Conductance Leyel
ante la exposicion a estimulos visuales clasifisgor sus valores de activacion y valencia

emocional.

Sin embargo, en el estudio de la respuesta autoadamdimensiones de la emocién
se encuentran muchos trabajos contradictoriosejeanplo, Blood y Zatorre (2001) estudian
la respuesta a estimulos clasificados como plaaeteeutros o no placenteros. Estos autores

no observan diferencias en #kin Conductance Respon§8CR) ni en la temperatura
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corporal ante las condiciones descritas aunguselérabajo no indican el potencial activador
de los estimulos usados, por lo que no podemosidiusi esta falta de efecto se debe a que
en las tres categorias existe el mismo nivel deaaibn o a que la relacion entre la SCR y la
activacion es inconsistente. Siguiendo esta limei@kstigacion, Nater, Abbruzzese, Krebs y
Ehlert (2006) describen una intensidad menor eBGL ante estimulos calificados como
placenteros y relajantes (Musica Clasica) frergstamulos calificados como no placenteros y
activadores Hleavy Metal. Sin embargo en este trabajo también es dificibwir este
fendmeno univocamente a la valencia emocional gda@gimismos autores reconocen que las
evaluaciones subjetivas del potencial de activad@tos estimulos utilizados difieren y a que

existen diferencias en el tempo de la pieza y soteridad.

Resultados similares sobre la valencia emociongjathe y la respuesta de
conductancia eléctrica de la piel fueron descipms Dellacherie, Roy, Hugueville, Peretz y
Samson (2010). Estos autores también encuentraenieatos en la SCR asociados a
estimulos musicales con valencia emocional negaiMaestructura disonante, pero solo
localizaron esta respuesta en un grupo de expentosusica. Es de destacar que el grupo de
participantes no expertos no valor6 como especraineegativos los estimulos disonantes,
sino que fueron valorados de forma semejante eengi@ emocional que los estimulos
consonantes. Estos resultados apoyarian, en pandg hipétesis de la relacion entre
valencia emocional negativa y los incrementos eR.S&n embargo, si la disonancia es una
caracteristica del estimulo que genera una respdestiesagrado en el oyente, esta respuesta

tendria que repetirse tanto en sujetos expertos canexpertos en musica.

A nivel de respuesta cardiovascular también Blood&ayorre (2001) describen
incrementos en la frecuencia cardiaca ante estfmalasificados como placenteros

(autoseleccionados por los participantes). Los realopromedio obtenidos fueron
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estadisticamente superiores con respecto a lascemmes de control (ruido, silencio y masica
no seleccionada por el participante). Sin embaBgonez y cols. (2004), Gomez y Danuser,
(2004) y Roy y cols. (2008) no encuentran dichaias@n entre las valoraciones subjetivas
de valencia emocional del estimulo y la frecuercaediaca. Por el contrario, Gomez y
Danuser (2007) encuentran una relacion lineal fogiva entre los decrementos en la
frecuencia cardiaca y las valoraciones subjetivayalencia emocional negativa, pero no
observan una relacion positiva entre incrementok efaloracion positiva del estimulo y la

frecuencia cardiaca. Este mismo resultado fue aldepor Sammler, Grigutsch, Fritz y

Koelsch (2007) ante estimulos disonantes que hatidéenido una valoracion emocional

negativa.

Otros estudios han relacionado patrones psicaligicbs semejantes directamente con
categorias emocionales del estimulo musical err lga&on las dimensiones subyacentes. En
estos estudios las respuestas y patrones encomtramloson consistentes, encontrando
resultados contradictorios entre los mismos. KhaRaretz, Blondin y Manon (2002)
estudiaron la SCR ante estimulos musicales queamabdo categorizados como alegres,
tristes, tranquilos o inductores de miedo/tensi@s. estimulos clasificados en las categorias
de miedo y alegria obtuvieron mayores indices dera@on subjetiva de activacion y
mayores incrementos en la respuesta de SCR coectesp los estimulos calificados como
tranquilos o tristes. Sin embargo, Baugmater y.¢@B06) encuentran estas diferencias en la
SCR en los estimulos calificados como tristes aidtates de miedo, atribuyendo estos
incrementos en SCR a la valencia emocional deinekti Es decir, estos autores observan
que los estimulos que ofrecen una respuesta de iB&Rintensa son aquellos que son
valorados por los participantes como displacenterokigar de discriminar, como sefialaban
Khalfa y cols. (2002), entre los estimulos con maaiencial activador de los estimulos con

menor potencial activador. Asi mismo, Baugmateolg.q2006), no encontraron diferencias
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en la frecuencia cardiaca ante estimulos califisaclamo alegres, tristes o inductores de
miedo. Mientras que Etzel y cols. (2006) si observancrementos en la frecuencia cardiaca
ante estimulos inductores de miedo y decrementtss estimulos tristes. La relacion entre
estas dos categorias de estimulos es que tienencizlemocional negativa pero presentan

diferentes niveles de activacion.

Resultados similares obtuvieron Khalfa, Roy, Ddlella y Peretz (2008). Estos
autores observaron una respuesta SCR mas intetes@siimulos calificados como alegres
que ante estimulos calificados como tristes. E@ estudio los autores analizaron también el
efecto del tempo y el ritmo sobre la activacion sistema autbnomo pero no observaron
respuestas diferenciales. Estos autores atribwgerfectos descritos a la armonia y no a las
propiedades meétricas: sin embargo, estos mismawesubbservan que las valoraciones
subjetivas con las condiciones de solo tempo y stitw resultan bastante indiferentes para
los participantes. Es posible que ritmo y tempazualquier otra propiedad aislada de su

contexto no produzca el efecto que produce en auanldn.

Tal y como sefialan autores como Kennter-Mabialaig&n Alpers, Lehmann y Pauli
(2007), Gomez y Danuser (2007) o lwanaga, Kobayastawasaki (2005), el origen de la
variabilidad de resultados obtenidos en los difieetrabajos sefialados, puede deberse a la
influencia de determinadas propiedades del estimukical sobre la respuesta autobnoma. Sin
embargo, el estudio de la influencia de dichas ipdaules sobre la respuesta autbnoma es
escaso centrandose en mayor medida directamecttagorias emocionales discretas. Si, tal
y como sefalaban Balkwill y Thompson (1999) y BalkWrhompson y Matsunaga (2004),
las propiedades musicales combinadas del estimmojmorzionan las pistas al oyente para

reconocer la expresion emocional de la pieza, es,d®mra emitir una respuesta cognitiva;
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seria coherente pensar que estas propiedades tagdréran una respuesta en el organismo

en el sistema de respuesta fisioldgico.

Al respecto, lwanaga y cols. (2005) plantean enceuaslusiones la existencia de una
relacion indirecta entre el tempo y la frecuencardimca mediada por parametros
respiratorios. Estos autores sefialan la relaciéme éen modulacion de la frecuencia cardiaca
como producto de la variacion del ritmo respiratoricomo éste ha sido relacionado con
variaciones en el tempo musical. Este planteamisat@bserva también en el trabajo de
Gomez y Danuser (2007) en el que encuentran utoeflest tempo sobre algunas medidas
respiratorias como los tiempos de expiracion eiiasgn y sobre la respuesta cardiovascular
medida a través de la frecuencia cardiaca. Se @cganto necesario estudiar la interaccion
entre diferentes propiedades del estimulo musichiesla respuesta autbnoma como, por
ejemplo, la relacién entre sonoridad y tonalidad.dgcir, si bien es importante estudiar el
efecto de las propiedades individuales del estimulsical, es asimismo importante tener en

cuenta la relacion entre las mismas.

Sin embargo ninguno de los estudios citados tieneuenta otra posible fuente de
variacion de los resultados excepto el trabajo detiGho y Cangelosi (2011). Estos autores
se basan en los trabajos previos de Schubert (1R8&)onen (2004) y Coutinho y Cangelosi
(2009) quienes de forma general plantean que taotsta del estimulo musical juega un
papel importante en la prediccion de la respuasiacmnal del oyente a las dimensiones de
activacion y valencia emocional. Esta hipotesissit tratada en trabajos anteriormente
citados pero la diferencia con estos autores egltpsgeconciben el estimulo musical como un
estimulo dindmico, cambiante en el dominio del ieny que evoluciona, y por tanto, la
respuesta que obtengamos del oyente tampoco detsde@mrse estatica y global, sino

continua, local y considerando el estado previcdéma.
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A la vista de lo expuesto, parece existir ciertal@bdad en los resultados a la hora de
predecir qué efecto produce sobre el juicio em@iida manipulacion de determinados
elementos estructurales del estimulo musical. Simbaego, no encontramos dicha
consistencia cuando tratamos la relacion entrgafifes medidas de la respuesta autbnoma
(como la SCL, la frecuencia cardiaca, etc.) y Epuoesta emocional del oyente a la pieza
musical. Por ejemplo, podemos esperar que la miagipn del tempo de una pieza musical
afecte al juicio del oyente sobre el nivel de axatign que le despierta dicha pieza musical, o
que una pieza en modo menor genere una valenciei@mbmas negativa que una positiva
(Husain, Thompson y Schellenberg, 2002). Pero taeesuhs complicado saber qué efecto
podemos esperar a nivel fisiolégico cuando emplsagstimulos musicales con una cualidad

emocional concreta.

Esto resulta problematico por ejemplo, cuando quesetrasladar estos resultados a
un ambito terapéutico: si nuestra intencion fueducir la respuesta de activacion fisiolégica
de un paciente mediante este tipo de estimulagéria dificil elegir un set de piezas
musicales para este fin. Esta variabilidad de tados no implica que la estimulacion musical
no sea una buena herramienta para la intervener@pédutica en este contexto fisiologico,

pero si es complicado elegir qué estimulos emplagx ello.

La primera hipotesis que podria explicar la vahidhd entre la respuesta fisioldgica al
estimulo musical y el juicio emocional es la estritec de la pieza. Si las propiedades del
estimulo afectan de forma diferente al juicio ernpal, es coherente pensar como Gomez y
Danuser (2007) que también la estructura del ekiitiene un efecto sobre la respuesta. La
segunda hipétesis que puede explicar esta vadadily que no resulta incompatible con la
anterior, es que la respuesta fisiol6gica se ttatana respuesta que evoluciona con el tiempo

y es posible que encontremos mas especificidad exldcion entre estructura del estimulo y
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respuesta fisioldgica cuando introducimos el patéorigempo en el modelo. Por tanto, el
objetivo general de este trabajo se centra en eontacrelacion entre el juicio emocional del
oyente a la musica, la respuesta fisioloégica dshmiy la estructura del estimulo, no solo de
forma global como en algunos de los trabajos amtagnte citados, sino teniendo en cuenta
el dominio temporal como en Schubert (1999), Kodmi2004) y Coutinho y Cangelosi

(2009 y 2011).

Método

Descripcion de la muestra

En este estudio participaron 26 estudiantes uniaes (18 mujeres y 8 hombres)
procedentes de diferentes facultades de la Undemisde Valencia, Espafia. Todos los
estudiantes que se ofrecieron voluntarios completamn cuestionario de preseleccion. De
entre los voluntarios, fueron excluidas las persdioaadoras (mas de cinco cigarrillos al
dia), consumidores habituales de drogas, persomss trastornos cardiovasculares,
neurologicos, psiquiatricos o con problemas de cinlj y aquellos que tomaran alguna
medicacion que pudiese afectar a la respuestddfigta. Ademas, se seleccionaron solo a
aquellas personas que informaron no tener conociose formales de musica. Los
participantes que cumplian los criterios indicafleesron convocados por teléfono dos dias
antes del experimento solicitando que mantuvietaparon normal de ingesta y suefio y
evitaran tanto el consumo de alcohol como las idetiles fisicas extremas durante las 24
horas previas al experimento. También se les &blguie evitaran fumar y tomar bebidas

estimulantes dos horas antes del experimento.

El presente estudio fue aprobado poEtics Research Committele la Universidad
de Valencia de acuerdo con las normas éticas dedkracion de Helsinki (1964). Todos los

participantes recibieron informacion verbal y dscracerca del estudio y firmaron un
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consentimiento informado antes de empezar conprarento. La muestra final fue de 23
participantes (15 mujeres y 8 hombres) de entng 2B afios con una edad promedi2dg

anos PT = 3,10).

Descripcion de la tarea y medidas relativas a la respuesta emocional

Los sujetos participaron de forma individual eni@ess de unos 30 minutos. Todas
las sesiones experimentales se realizaron en batariarde (entre las 15:30 y las 20:00) con
el fin de controlar los ciclos circadianos y suscéfs sobre la respuesta cardiovascular.
Mientras los oyentes eran preparados para la adguisde la respuesta fisioldgica, iban
leyendo las instrucciones de la tarea por escrédm pue todos recibieran la misma
instruccion. Si al final de la misma el oyente &emaiguna duda, ésta era resuelta por el
experimentador. Tras esta fase, el participantalg@a$0 minutos en reposo para adquirir una
linea base de los parametros fisioldgicos y, aicoation, comenzaba la tarea experimental.
La tarea encomendada al oyente consistia en evdduarma continua en el tiempo el grado
de activacién y la valencia emocional que le préallecescucha de un set de piezas musicales
escritas e interpretadas para piano. Los primarag@ estimulos se consideraban de prueba
para comprobar que el sujeto habia entendido eedmmiento de debia seguir durante el
resto de exposiciones. El sujeto elegia el momdetaniciar cada presentacion estimular

pulsando un boton en el centro de la pantalla.

Durante la escucha musical, los oyentes debiararsi@l raton en un plano
bidimensional (véase la Figura 1) donde el ejeziootal representaba la valencia emocional
gue le generaba ese estimulo en ese momentozaguiarda se situaba el polo de la valencia
emocional negativa y a la derecha el de la valeramcional positiva. El eje vertical
representaba el nivel de activacion en ese momeéatante la escucha siendo el limite

superior el nivel de activacion mas alto y el laniitferior el nivel de activacion mas bajo. De
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esta forma, y de acuerdo al modelo emocional desdfug§l980), el cuadrante superior
derecho corresponderia a la emocion de alegriatraseque el cuadrante inferior derecho,

con valencia emocional positiva y baja activacmmdraria con la emocién de tranquilidad.

Figura 1: Pantalla de registro continuo de lasedisiones emocionales Activacion y Valencia

AaSvader
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Del mismo modo, el cuadrante superior izquierdaoesponderia bajo este modelo
emocional a la emocion de miedo/tension y el cudadranferior izquierdo a la emocion de
tristeza. Al final de cada presentacion de cadamesd, los oyentes debian categorizar de
forma global el estimulo en una de las cuatro eomesd basicas posibles: Alegria,
Miedo/Tension, Tristeza, Tranquilidad, asi como tenmina valoracion global del nivel de
activacion y valencia emocional que le habia geleeral estimulo. Realizada esta tarea

comenzaba de nuevo la siguiente presentacion datimu
Variables relativas a la respuesta psicofisiolégica

Para el registro del electrocardiograma (ECG) dezarbn 3 electrodos adhesivos

desechables con hidrogel conductivo. A partir deeldal del ECG se calculé flecuencia
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cardiaca (Heart Rateo HR) como indicador de la influencia dual de dévadad simpatica y
parasimpatica del sistema nervioso autbnomo (ANX)s electrodos Ag/AgCI se utilizaron
para registrar lactividad electrodérmica (Electrodermal Activityo EDA). Los electrodos se
colocaron en las falanges de los dedos indice azéorde la mano dominante. La EDA fue
registrada empleando la correccion de linea hbas&li (subject zeroingpara sustraer el
valor absoluto de EDA de cada participante de téo®segistros (Hein, Lamm, Brodbeck, y
Singer, 2011). La EDA fue analizada a través adiwiare Matlab 7.12 utilizando el mismo
método y procedimiento que en el caso de la HR.URono, para el registro de la actividad
respiratoria se utilizé un transductor que se ajestel pecho mediante un cinturon elastico.
Esta medida es util para determinar como de praf@wsda respiracion de los participantes y
calcular la ratio de respiracion. Las sefales logicas fueron adquiridas y digitalizadas a
1.000 Hz a través del Hardware Biopac MP 150 (BIOP3ystems, Inc.) y el Software
AcgKnowledge 4. Todos los datos fueron analizadsendo el Software Matlab. Tanto la
HR, la EDA vy la actividad respiratoria registradasante la visualizacion de cada uno de los

estimulos musicales fueron analizadas de formamanen ventanas de 1 segundo.

En el trabajo de Coutinho y Cangelosi (2011), lagliolas fisiolégicas consideradas
fueron la actividad electrodérmica (EDA) y la frengia cardiaca (HR) por ser las medidas
mas frecuentemente empleadas y que mejor rendoriem obtenido (Coutinho y Cangelosi,
2011). En nuestro caso, introducimos también uarpatro respiratorio como en los trabajos
de Gomez y Danuser (2007) e lwanaga y cols. (20@nes establecen la existencia de una
relacion entre diferentes propiedades estructurdgdsestimulo y algunos parametros del
ritmo respiratorio. Concretamente en este estudimds empleado como predictores de la
actividad del sistema nervioso autbnomo lj)ntensidad de la actividad electrodérmica
(EDA) durante la escucha de cada pieza musical daedn microsiemensuf), 2) la

frecuencia cardiacamedida en funcidn de Idseats per minut¢bpm), 3) la amplitud de la
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onda R (RWave) en mV, 4) la duracitamporal promedio entre sucesivas ondas [RRR)
en segundos, 5) @blumen pulmonar (VP) durante la respiraciéon medido énsec, y por

altimo 6) laratio del ritmo respiratorio (RResp) medido también en bpm.

Variables relativas a la estructura del estimulo

En nuestro trabajo, hemos decidido usar las medidgdeadas en los trabajos de
Saiz-Clar y Reales (2017) y Saiz-Clar y cols. (30d&bido, entre otras razones, a que se
encuentran medidos en el dominio del tiempo alliguee las variables fisioldgicas (los
segundos) y a que caracterizan globalmente lagypast musicales (los primeros). Desde este
marco, hemos incluido como variables estéaticad emdelo el tempo, el compas musical, el
promedio de notas por compas (PNC), el modo, lkeuéecia minima y la amplitud tonal
absoluta (ATA). Para una descripcion mas detaltblastas variables remitimos al lector a
los trabajos citados. Las medidas de la Curv@nigetyCO) fueron calculadas a partir de los
parametros descritos en Saiz-Clar y cols. (201f)eyon ponderadas a partir de los pesos
factoriales obtenidos en dicho trabajo. La obtamdé las variables necesarias para calcular
dichos parametros siguié el procedimiento desenit@l trabajo de Saiz-Clar y cols. (2017),
utilizando el MIRToolbox de Matlab (Lartillot y Twainen, 2007). Esta herramienta tan solo
permite obtener la posicién de lossetsy valles por lo que el nimero de registros pomlacad

segundo era variable en cada pieza musical.

Estimulos musicales empleados en el andlisis

Los estimulos empleados fueron recogidos de Vidill®eretz, Gosselin, Khalfa,
Gagnon y Bouchard (2008). Este conjunto estimukarcemponia de 10 fragmentos
musicales, uno para cada una de las cuatro emasclmmcas. No obstante, para nuestro
trabajo seleccionamos aquellos items que mayorcdnde acuerdo en la categorizacion

emocional habian tenido entre los oyentes. De rasto, incluimos 4 piezas musicales de
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cada emocion (alegria, tranquilidad, tristeza gitam) que hubieran sido categorizadas bajo la
misma categoria emocional por al menos el 70% si@doticipantesn( = 23). Tan solo dos
items no cumplian este requisito a partir de |sslltedos de Vieillard y cols. (2008): los

items AO7 y A10 para la emocion de tranquilidad.

Tabla 1: Comparacion entre las valoraciones ahedi en nuestro estudio y en el de Vieillard y cols
(2008).

Vieillard y cols. 2008 Nuestro estudio
Activacion Valencia Emocional Activacion Valend&ianocional
AO01 1,9 6,6 -0,50 0,13
A02 2 7,1 -0,37 0,29
AQ7 2 6,9 -0,30 0,21
Al0 3.1 6,7 -0,28 0,19
GO01 8,3 7,1 0,23 0,29
G13 8,4 7,1 0,36 0,23
G04 8,6 7,1 0,31 0,23
G1l1 7 7,6 0,13 0,26
P02 8,5 4.4 0,20 -0,01
P04 8,5 3,5 -0,04 -0,17
P05 7,5 4,3 0,15 -0,26
P12 7,4 3 0,03 -0,31
TO1 2,6 4,6 -0,31 -0,14
TO3 1,8 6 -0,45 0,00
TO9 2,9 5,7 -0,21 -0,29
T11 1,9 5,5 -0,28 -0,03
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Debido a que las escalas utilizadas por Vieillardois. (2008) y las que nosotros
hemos utilizado (véase la Figura 1) no se corredgmnhemos evaluado la relacidon entre los
resultados en Activacion y Valencia en la muestigiral y la nuestra mediante el indice de
correlacion. Esta correlacion la hemos realizadtveefos promedios experimentales de
activacion y valencia emocional que obtuvieron Naed y cols. (2008) y los promedios
experimentales obtenidos en nuestros estudio (Tgblaa correlacién entre los promedios de
activacion (r =.938; p <.001;1C.95% =.725/.980) y de valencia emocional r(=
.882; p <.001;1C.95%=.725/.980) obtenidos en nuestro estudio y entablesde Vieillard
y cols. (2008) fueron muy elevadas (véase la Taplaostrando que los sujetos de nuestra

muestra actuaron de manera similar a la muestdarae se tipificaron estos estimulos.

Plan de Anadalisis

La primera fase del andlisis consisti6 en constiagr matrices de datos para las
propiedades del estimulo musical, para la resptisstédgica del oyente a dicho estimulo y
para su evaluacion emocional. Las variables figioks fueron muestreadas a 1.000 Hz. Para
la evaluacion continua de la emocion, obtuvimos streede 100Hz y por tanto, unos 100
registros por segundo. Para las propiedades dehwdst musical derivadas de la curva de
onsets no podemos hablar de una frecuencia de mueste@ug, en este caso, las

propiedades se definian en relacion alesetsde cada pieza musical.

Las piezas musicales fueron segmentadas en sidaotglara cada sujeto. Una vez
obtenidas las 23 respuestas para cada estimulocgdenuna de las variables sefialadas, se
obtenia el valor promedio en cada instante de tregi®e esta forma obteniamos una
distribucion media del estimulo a partir de lapoestas emitidas por los 23 sujetos (véase un
ejemplo en la Figura 2). Una vez obtenidas lagidistiones promedio para la respuesta

fisiologica y el juicio emocional continuo, estaariables fueron segmentadas segundo a
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segundo obteniendo un valor promedio que reprasediaho intervalo temporal. De esta

forma, tanto las medidas fisiologicas como la ea@ltn emocional quedaban reducidas a

series temporales de entre 8 y 16 observacionefneion de la duracion temporal de los

estimulos. De esta forma conseguimos simplificandlisis notablemente.

Figura 2: Ejemplo de distribucion media para la EEAun item alegre (a), un item tenso (b), un item

triste (c) y un item tranquilo (d). El eje X repeat el tiempo en milisegundos y el eje y la intacs

enus.
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Los factores de la curva densetsdescritos en Saiz-Clar y cols. (2017) fueron
extraidos mediante la herramienta MIRtoolbox. Tabgno ha sido indicado previamente, los
comandos especificos para estas medidas no perexitexer de forma directa coordenadas
continuas mas alla de aquellas que nos permitearst inicio y final debnset y el punto de
maxima elongacion. Por tanto para estas mediddantes un numero de registros por
segundo muy variable (entre 1 y 6 observacionesspgundo). No obstante, se obtuvo el
valor promedio para cada una de las 18 medidasidssen Saiz-Clar y cols. (2017) en cada
segmento temporal considerado. A continuacion selgrd el peso de cada medida por su
peso factorial en cada uno de los tres factores gbtuvo el valor final en cada factor para
cada pieza musical en cada segundo. Por ultimeséd de medidas del estimulo globales
consideradas y descritas en Saiz-Clar y Reales7)2@leron consideradas como valores
constantes en el modelo. Esto implicaba que ndiaxiariabilidad dentro del estimulo para

cada segmento en estas medidas pero si existi@\dhckabilidad inter-estimulo.

En primer lugar, realizamos separadamente dos ANOYA un factor inter-sujetos
para conocer la diferencia de promedios entreitasrtsiones emocionales y la emocion final
suscitada por el estimulo, por un lado, y entreriadidas fisiologicas y la emocion por otro.
Con estos andlisis pretendiamos por un lado variBclas dimensiones emocionales podian
predecir la emocion de acuerdo a la propuesta dsdRy(1980). Por otro lado, queriamos
saber si podiamos identificar un patron en la resfaufisioldgica del oyente en funcién de la
categoria emocional del estimulo. Para la realirade estos andlisis fueron comprobados
inicialmente los supuestos de normalidad, homotetded e independencia. En aquellos
casos en los que no se cumplié alguno de ellopteepor el test no paramétrico de Kruskal-
Wallis, equivalente al ANOVA cuando no se cumples bupuestos de aquel. Todas las
variables fueron estandarizadas para tener la misidad de medida y se emple6 un nivel de

confianza del 95% para todos los contrastes.
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El siguiente paso fue analizar la relacion entseviariables que definen la estructura
del estimulo (curva denset} y la respuesta fisiologica por un lado, y enst@ag variables y
las dimensiones emocionales por otro. Tras la éataacion comprobamos que, de las 198
medidas de la CO para los 16 estimulos a estuths, medidas superaban las tres
desviaciones tipicas con respecto al valor prompdido que fueron consideradostliersy
eliminados del analisis. Estos datos fueron anddiganediante pruebas parametricas como el
coeficiente de correlacion Pearson o la prugisra muestras intendentes cuando se cumplian

los supuestos parameétricos; en ausencia de ellms&gor sus homdlogos no paramétricos.

Debido a la alta colinealidad de que detectamose dos factores de la CO en los
items, consideramos apropiado combinarlos linedeng@ara poder introducirlos en los
posteriores modelos lineales. Inicialmente compraisaque el determinante de la matriz de
correlacion era proximo a cerdet|A| = .028) y que la prueba de esfericidad de Bartlett
resultaba significativa £?[3] = 705.755;p <.000) esto verificaba que la matriz de
correlaciones entre las puntuaciones a los factteda CO no es una matriz de identidad y el
analisis de componentes principales resulta unepliogento adecuado. Aunque la medida de
adecuacion muestral de Kaiser-Meyer-Olkin mostrabavalor pequefio KMO = .521),
consideramos que existian criterios suficientea pansiderar la combinacion lineal de estas
variables y poder introducirlas en el modelo. Olvhws un Unico factor basado en la matriz
de correlaciones que explicaba un 86.9% de la nvaaidotal. La puntuacion final a la

combinacion lineal de los elementos se obtuvo nméeli@ método Anderson-Rubin.

Por altimo llevamos a cabo sendos modelos de régréimeal por pasos sucesivos
para comprobar cuales eran los mejores predictbeesada dimension emocional y que
precision podriamos esperar de la prediccion desestodelos. Nuestro primer modelo

incluyé como variable dependiente la activaciorguselo a segundo, para cada una de las

131



piezas musicales. Como predictores fisiologicoduinms la intensidad de la EDA, la
frecuencia cardiaca y el volumen pulmonar en cadervalo considerado. Por otro lado,
como predictores propios de la estructura del estirmcluimos el tempo, el compas vy el
ritmo, y la combinacion lineal de los factores @& CO. No fueron introducidos mas
parametros fisiologicos en el modelo por un prollede colinealidad entre los predictores
fisioloégicos que no pudo ser eficientemente resuelediante la combinacion lineal de los
elementos. A continuacién repetimos este mismo gaioiento pero para encontrar los
mejores predictores de la valencia emocional. Ele easo hemos introducido como
predictores fisiologicos la frecuencia cardiaca,irgensidad de la EDA y el volumen
pulmonar a pesar de que no mostraron una asociegah con el juicio heddnico pero con el
objetivo de mantener el mismo nimero y tipo deaées introducidas en el modelo para la
activacion. El resto de variables introducidas laueombinacion lineal de los factores de la

CO y como medidas estaticas la frecuencia miniimapdo y la amplitud tonal absoluta.

Resultados

Evaluacion continua de la emocion

En primer lugar, llevamos a cabo dos ANOVAs de acidr para comprobar si la
distribucion de las medidas continuas en las difoaas de activacion y valencia emocional
resultaban consistentes con el modelo tedrico desdéflu Empleamos como variable
dependiente los valores segundo a segundo deil@@éh y de la valencia emocional, y
como factor en ambos ANOVAS las cuatro categorfasceonales consideradas (alegria,
tristeza, tranquilidad y tension). Los resultadudidgaron que el efecto del tipo de emocion
fue altamente significativo tanto sobre el promedé activacion referido por los oyentes

(F[3,194] = 118.797,p < .001,w? = .647) y por el promedio de valencia emocional
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(F[3,194] = 91.609,p < .001, w? =.586). De forma especifica hemos podido observar en
los subconjuntos homogéneos de Tukey, las emocideggnsion y alegria obtienen una
valoracion significativamente més alta en la din@mgle activacion que la emociones de
tristeza y tranquilidad (t[196] = 17.620,p < .001,d = 2.509), siendo incluso
significativamente mayor para la emocion de alegdapecto la emocion de tension

(t[80.99] = 4.120,p < .001,d = .833).

Tabla 2: Matriz de correlaciones entre medidaslfigicas y las dimensiones emocionales de

Activacion y Valencia Emocional

Activacién (Promedio) Valencia Emocional (Promedio)

Actividad Electrodérmica (Promedio) .166* -.043
Frecuencia Cardiaca (Promedio) 301 % -.006
Tiempo R-R (Promedio) - 275%* -.030
Intensidad onda R (Promedio) .165* -.032
Volumen pulmonar -.004 .031
Ratio Respiratorio -.016 -.080
Activacién (Promedio) 1 -.056
Valencia Emocional (Promedio) -.056 1

*p<.05; *p<.01; **p<.001

Asimismo observamos un patron semejante para kanei@ emocional donde las
emociones positivas de alegria y tranquilidad grantérmino medio, valoradas con una
valencia emocional mas positiva que las piezasia$ae a emociones negativas como la
tension y la tristezg[182.62] = 15.450,p < .001,d = 1.846. Los estimulos asociados a la
emocion de tension son valorados significativamesdeo menos placenteros que los
estimulos tristest{98] = 3.517,p < .01,d = .681). En los graficos 3 a 10 (remitimos al

lector al capitulo 4 de la seccion de material esmgintario) podemos observar como se
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distribuye la respuesta promedio del oyente a chaension emocional en funcion de la

categoria emocional de la pieza.

También pudimos observar un efecto del tipo de @mnosobre la intensidad
promedio de la EDA x2[3] = 9.384,p < .05), el promedio de la Frecuencia Cardiaca
(F[3,198] = 6.424,p < .001, w? =.089), el promedio del intervalo R-RF(3,198] =
4.671,p < .01, w? =.066), la amplitud promedio de la onda Jg3(3] = 22.287,p < .001)

y el ritmo respiratorio promedigyB[3] = 11.578,p < .01) aunque en todos los caso este
efecto es muy pequefio. En cuanto a la relacige éag medidas fisioldgicas consideradas y
las dimensiones emocionales (tabla 2), encontrammas asociacion significativa entre la
activacion y la intensidad de la EDA € .166,p < .000), la frecuencia cardiacar &
.301,p <.001), el intervalo R-R A = —.275,p <.001) y la amplitud de la onda R &
—.165,<.001). La valencia emocional no ha mostrado una asdciasignificativa con

ninguna de las medidas fisiologicas consideradas

Relacion entre la CO, la respuesta fisiologica y las dimensiones emocionales

Se ha encontrado una relacién lineal entre la &gitim promedio y las puntuaciones
en los factores 1r(= —.248,p < .001) y 3 de la CO« = .538,p < .001). No hayamos una
relacion significativa entre ninguno de los factode la CO y la valencia emocional
promedio. En cuanto a la relacién entre los fastale la CO y las medidas fisioldgicas,
Gnicamente encontramos una asociacion relevante larfrecuencia cardiaca y el factor 1 de

la CO ¢ = .225,p < .001).
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Estructura estdtica del estimulo como predictor de la Rs. Fisiolégica

En la tabla 3 se presentan las correlaciones priopedades estaticas del estimulo y
las medidas fisiologicas consideradas. Se ha olderuna relacion significativa entre el
tempo de la pieza musical y los parametros de $puesta cardiovascular estudiados,
detectando un incremento en el ritmo cardiaco aidaeglie se incrementa el tempo musical
de la pieza. Este patron no se aprecia con laagdadl ritmica. La frecuencia minima de la
pieza musical se relaciona positivamente tambiénetaitmo respiratorio. Aunque sin duda
la relacion méas notable es la encontrada entremialitad tonal de la pieza musical y la

intensidad de la respuesta electrodérmica.

Tabla 3: Matriz de correlaciones entre medidaslfigicas y parametros estéaticos del estimulo

EDA HR Resp Vol R-R R-Wave R Resp
Tempo .016 .232%** .079 -.187** .216%* .069
Ritmo .096 .027 .019 -.073 .076 .048
FM .072 123 -.030 -.091 .082 .220**
ATA -.646*** -.033 .016 .059 -.153* -.161*

*p<.05; **p<.01; **p<.001

Por dltimo, y dada la naturaleza categérica de Vasables modo y compas,
analizamos la relacion entre estas variables ynkedidas fisioldgicas consideradas mediante
una pruebd de grupos independientes en cada caso. El tipmigas musical muestra un
efecto sobre la intensidad promedio de la onda[R67.771] = —2.854,p < .01), la razdén
respiratoria £[186.687] = —3.639,p < .001) y la ratio del pulso periférica[195.291] =
5.283,p <.001). Se ha observado un patrén semejante para el ,nomo un efecto

significativo sobre la ratio respiratorig{32.788] = 2.947,p < .01)
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Predictores de la activacion y la valencia emocional

La primera variable incluida en el modelo es el genmusical § =.561,t =
11.087,p < .001) que vuelve a emerger como el mejor predictor aleadtivacion Esta
variable por si sola explica el 52% de la variaaitl observada. La siguiente medida que
cumple el criterio de entrada y que produce un carslgnificativo en el coeficiente de
determinacion es la combinacion lineal de los fastale la COf{ = .212,t = 4.408,p <
.001), seguido por las medidas fisiolégicas EDA& € .149,t = 3.339,p <.01) y FC
(B =.137,t = 2.999,p < .01), siendo la ultima variable incluida el ritm@ & .139,t =
2.919,p < .01). El modelo final F[5,193] = 64.271,p <.001; w? =.631) incluye cinco
predictores y un coeficiente de determinaciémRde .794 que explica un 63% de la varianza

de la activacion.

Figura 3: Grafico de dispersion del prondésticoadadtivacion predicha y el valor empirico de

activacion.
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Como puede apreciarse en la figura 5, el ajustee dos valores de activacion

obtenidos experimentalmente y los predichos arpaetiestas variables es muy elevado. La
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correlacion entre outputs y targets es muy eleyad@94; p<.001) y el residuo se distribuye

normalmente (Z=.564; p>.05) pero no es aleatogoise! test de rachas.

Los predictores incluidos en el modelo presentatofas de inflacion de la varianza
(FIV) y tolerancia proximos a la unidad, exceptuatal variable tempo la cual presenta una
ligera elevacion. Esta elevacion del FIV para glge, puede considerarse normal a la vista
de la capacidad predictiva que presenta por si enissta variable sobre la activacion. Por el
contrario, las variables excluidas de compas mugie@lumen pulmonar presentan niveles

de tolerancia y FIV inaceptables para ser incluictogo predictores.

Figura 4: Grafico de dispersion del pronostico panzalencia emocional y el valor empirico de la

valencia emocional.
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A continuacion, tratamos de realizar un modelo ipte@ de la valencia emocional
(véase la Figura 6). Observamos que obteniamos agelm lineal simple £[1,192] =
7.375,p < .001,w? = .550 ) compuesto exclusivamente por la variable modf =
—.742,t = —15.333,p < .001) que explicaba un 55% de la varianRa= .742). El resto de

variables no cumplian el criterio estadistico pkraentrada en el modelo o resultaban
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altamente colineales con la variable modo. Por e#alizamos un segundo modelo

eliminando esta variable.

En esta ocasion obtuvimos un modelo con dos parditf[1,192] = 72.085,p <
.001,w? = .430), donde Unicamente entraban en él la Frecuenciani (3 = .569,t =
10.331,p < .001) y la amplitud tonal absolut® (= .259,t = 4.697,p < .001). Este modelo
explica un 43% de la varianza de la valencia ermati(®R = 0.655). A la vista de los valores
préximos a la unidad de Tolerancia y FIV, estosdigteres no resultan colineales. La
relacion entre los valores predichos por el mogdios valores experimentales de valencia
emocional (véase la Figura 6) es muy elevada (744,p < .001). El error de prediccion se
distribuye normalmenteZ(198] = .608,p < .854) de manera no aleatoria segun el test de

rachas. Ninguna variable fisiolégica evaluada téssgr predictora de la valencia emocional.

Conclusiones

El objetivo principal de este trabajo se centraba yn lado en conocer el posible
papel mediador de la respuesta fisioldgica del ®yahjuicio emocional, intentando saber si
existia una conexion entre la estructura del esbima respuesta del SNA y el juicio

emocional del oyente.

Sobre el juicio emocional del oyente

Hemos podido comprobar que existe una coherendia &nevaluacion emocional
que hace el oyente del estimulo en el dominio tempa valoracion global que realiza del
mismo. Las piezas que eran valoradas globalment® cmas activadoras por nuestros
oyentes fueron las piezas de alegria y tensiorasbEstismas piezas obtienen promedios

superiores de activacion en las series continuagefra las piezas musicales tranquilas y
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tristes. Estos datos no sélo confirman la adecnagi&igencia del modelo bifactorial de
Russell (1978, 1979, 1980) para el estudio de lacémn, sino también su estabilidad
intersujetos dado que los valores obtenidos enlafiéiy cols. (2008) son semejantes a los
obtenidos en nuestra muestra. También Schuber3)2@h una revision sistematica de
diferentes trabajos en este ambito, concluye qusteexina consistencia entre la emocion

percibida en el oyente y la intencion comunicatleda pieza musical expuesta.

La coherencia encontrada entre la respuesta gliabalyente y su respuesta continua
tiene interesantes aplicaciones practicas y ensiigaeion. Podemos considerar el juicio
global del oyente, como una medida fiable del guiemocional sobre el estimulo musical,
siendo en determinados contextos aplicados y dsiigacion mas practico y sencillo obtener
solamente la evaluacion global del estimulo. Dalnn@ modo, esta coherencia demuestra que
de la evaluacion global que hayamos obtenido destimulo musical, podemos esperar que
la evaluacion en el dominio tiempo sea semejantgjiepdo ampliar, en futuras
investigaciones, el corpus estimular abarcablensitesidad de una experimentacion previa
continua con la pieza musical. Es decir, podemaseatar el corpus estimular para el estudio

de la respuesta continua explorando la respuesbalgie un conjunto de oyentes.

Por otro lado, también se constata de nuevo entrast@o que las piezas calificadas
como alegres y tranquilas son evaluadas como naergkras que las piezas calificadas
como tensas por los oyentes. Una especial men@dibver la relacién entre las piezas
categorizadas como tristes y la valencia emocidabbyente. Como se ha venido repitiendo
en otros trabajos (Saiz-Clar y Reales, 2017), leezas tristes no parecen resultar
especialmente displacenteras para el oyente ohtenigogromedios cercanos al valor
intermedio del rango posible de respuestas. Resreite Kawakami, Furukawa, Katahira y

Okanova (2013) explican que la evaluacion posigeaeral y recurrente que se observa con
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las piezas musicales categorizadas como tristedepigmer una explicacion que implicaria
aumentar el rango posible de emociones en lasstaleaategorizacion. Algunas de estas
piezas que para el oyente encajan categéricamente tristes realmente son vistas por los

oyentes como romanticas o nostalgicas.

También hemos observado un patron interesante egspaiesta continua al estimulo
musical, detectando que los oyentes emplean al snentve 0.5 y 1 segundo en emitir un
juicio sobre el poder activador de la pieza musiealdecir, registramos movimiento en el
cursor pasado por término medio este periodo deptie En cuanto a la valencia emocional,
hemos observado que este lapso puede incremehtste los dos segundos de exposicion
(ver graficos 3 a 10 en la seccion de materialesuphtario). Es decir, parece que los oyentes
realizan primero el juicio emocional sobre la ation y después sobre la valencia
emocional. De este experimento desconocemos &néinfeno se debe a que resulta mas
sencillo desplazar el curso horizontalmente vsticamente, o se debe a que en las
instrucciones siempre se comienza mencionando fwvaei®n y después la valencia
emocional. En futuros trabajos tenemos que estagiarefecto cambiando la distribucion de

los ejes entre sujetos.

Independientemente del origen de la discrepandi@ eh lapso de respuesta a cada
una de las dimensiones emocionales, si que podesnckiir que a la hora de emitir un juicio
emocional el sujeto necesita por término medio .8ea02 segundos para realizar el mismo.
Durante este tiempo, también henobservado en la EDA una respuesta de orientacipas
decir, existe una respuesta fisiolégica que anteeéflicio emocional de forma que, una vez
qgue el oyente evalla su estado (que necesita mey fiempo para hacer ese juicio), se
encuentra preparado para evaluar o mas bien, &iqdieho estado. Por ultimo es también

interesante la persistencia en el juicio emociatel estimulo, no solo inter-sujetos como
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hemos podido comprobar previamente, sino tambiéra-sujetos a excepcion de los
estimulos tristes. En el resto de piezas musicdlesrvamos una consistencia endas/as
que representan la posicion de la evaluacion emakide la pieza promedio y el tipo de

emocion que suscita.

Sobre la respuesta fisiolégica y el juicio emocional

A la vista de trabajos como el de Khalfa, Roy, Réiey, Dalla-Bella y Peretz (2008),
debemos analizar detenidamente la evolucion terhgera respuesta fisioldgica del oyente y
el ajuste de la misma a su respuesta emocionals Esttores observaron una latencia de
respuesta de alrededor de 30 segundos para depaitanes de respuesta fisioldgica
discriminantes de la emocion suscitada por la piEmanuestro caso, creemos conveniente al
menos eliminar del analisis los primeros instadie$a respuesta del oyente para eliminar la
respuesta de orientacion inicial (Bradeley, Codisgguthbert y Lang, 2001). Esto ayudaria
también a controlar el desfase encontrado en [auessa cognitiva. Sin embargo, también
seria interesante dedicar otro estudio al modetledesta respuesta inicial dado que es aqui
donde el factor tiempo y el estado previo del sistguegan el papel mas importante debido a

los delaysde los diferentes planos de respuesta.

Sobre la estructura del estimulo

Nuevamente hemos observado una relacion entre ¢asdas de la CO y el juicio
emocional del oyente pero esta vez, se ha podiohpi@bar cOmo esta relacion se encuentra
asociada también con el tiempo. Es decir, exisi@ asociacion entre la estructura del
estimulo y la evaluacion global de la pieza musieapecialmente para la activacion que
suscita la pieza musical en el oyente. Sin embaogbemos hallado una relacion relevante
entre la respuesta fisiologica del oyente en elidimiiempo y los factores de la curva de

onsetsdescritos en Saiz y cols. (2017). Aunque esto @uletherse a un pobre muestreo de las
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propiedades de la CO en el dominio tiempo y quesidenamos deberia ser resuelto en
futuros trabajos. Sin embargo, si que hemos hakadia linea de Gomez y Danuser (2007),
algunas relaciones significativas entre paramedm$a respuesta fisiologica y la estructura
estatica del estimulo. Esto nos invita a pensarsgben en el dominio tiempo puede no ser
tan manifiesta la relacion entre la estructuraed¢imulo y la medida fisiolégica, a nivel de

parametros globales si encontramos un efecto derdggedades del estimulo y este plano de

la conducta.

Otra posible explicacion a estos resultados imphcaonsiderar un orden diferente
para los elementos del modelo que estamos consttesapensar que la evaluacion subjetiva
del oyente sobre el juicio emocional comprendeotado informacion sobre la estructura
del estimulo y por otro lado, informacion sobresthdo fisiologico del oyente. Es decir, ante
la tarea solicitada el oyente emite un juicio ermooal que comprende por un lado las
caracteristicas del estimulo y su procesamiergag gstoy escuchandd), y por otro lado,
una evaluacion del estado interno del oyentQug;, estoy experimentand®d), para dar
respuesta a la demanda de la targadgstoy sintiend®), esto seria congruente ademas con
las demoras en el tiempo de respuesta observadasealuacion cognitiva del estimulo. De
ser asi, entonces la concepcion de Coutinho y @@sigR011) seria la mas proxima a la
experiencia real del oyente sin embargo, esta poi@e no puede explicar la relacion entre
parametros estaticos del estimulo como el tempaometc. y la respuesta fisioldgica que
también fue encontrada previamente por ejemplo @mez y Danuser (2007) o Husain y

cols. (2002).

Sobre la relacion entre la estructura del estimuisical y la respuesta fisiol6gica del
oyente, hemos hallado un patron interesante deuestp entre etempo musical y la

respuesta cardiovascular. Concretamente, observamosicremento significativo de la
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frecuencia cardiaca y de la intensidad de la ondaskRcomo una disminucion del tiempo
entre beats como consecuencia del incremento depote Es decir, en este estudio
constatamos la relacion planteada en otros trabaposo (Krumhansl, 1997; Gomez y
Danuser, 2007; Kallinen, Saari, Ravaja, y Salmi2€06; Khalfa y cols. 2002; Vander Ark y
Ely, 1992; Witvliet y Vrana, 2007) entre el ritmardiaco y el tempo musical. Esta relacion
debera ser explorada con mas profundidad a partotds parametros del registro cardiaco.
Sin embargo no hemos encontrado una asociacioificigiva entre el tempo musical y el
ritmo respiratorio, es posible que debamos inadtias medidas como el tiempo y volumen
de inspiracion y expiracion como en Gomez y Dan(@07). Por otro lado, la relacion entre
la amplitud tonal de la pieza musical y la intensidad de la respuelkgctrodérmica indica
que las piezas con una menor variabilidad tona¢igeran una mayor activacion en el oyente,
esta respuesta se refleja también en un increndenta intensidad de la onda R y del ritmo
respiratorio en el oyente. La relacion entreceinpas musicaly las medidas fisioldgicas
consideradas muestra que las piezas escritas eanypas cuaternario parecen generar en el
oyente una respuesta menos activadora que la qeragelas piezas ternarias. Un patron
semejante parece generar tambiémmeldo, observando que las piezas escritas en modo
mayor generan en el oyente un menor ritmo perdéyicna tasa respiratoria mas elevada, es
decir, las piezas en modo mayor generarian unaigstp de activacion mas intensa en el

oyente.

En resumen, una pieza con un tempo musical elevemo,una amplitud tonal
pequefia, escritas en un modo mayor y un compéarieiseria el tipo de pieza musical que
mayor activacion fisioldgica generaria en el oyeBia embargo, la magnitud de algunas de
estas diferencias es muy pequefia por lo que debeéamsadas con cautela. Resulta llamativa
la relaciéon entre la amplitud tonal absoluta yritemsidad de la EDA y que pese a esto, la

relacion entre la EDA vy la valencia emocional sal.nEn este sentido, la ATA resulta un
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buen predictor de la activacion del oyente perontansidad de la EDA que genera la

manipulacion de la ATA, no la convierte en un jctxt efectivo de la valencia emocional.

Tal y como hemos ido sefialando en esta secciomemss encontrado con algunas
limitaciones que pueden resumirse en unos pocotfuRor un lado, es necesario que
podamos obtener una muestra mayor de valores ensegginento temporal para las medidas
de la CO. Para ello es necesario mejorar la pnogeedon de la funcion empleada para la
obtencion de la curva densets Incrementando el niumero de registros podremosnebt
valores mas precisos de la estructura del estieruke instante t. Por otro lado, hemos usado
solo cinco variables para describir la respuesimlfigica oyente, consideramos necesario
explorar otras variables y si fuera necesario, ¢oamlas linealmente. También debemos
introducir otras caracteristicas del estimulo nalsimportantes muy importantes que no
hemos tenido en consideracion como variacionesaesohoridad, en el timbre o en la
orquestacion. Por udltimo, consideramos que ser&saeio incrementar el numero de
estimulos en los andlisis para replicar estostaafos, y realizar un nuevo experimento en las
mismas condiciones con otro corpus estimular paguis estudiando la generabilidad de

nuestro modelo en otros contextos estimulares.

Entender el mecanismo fisioldégico que subyace estaicha musical nos ayudaria a
comprender y poder controlar el efecto que podesspsrar cuando empleamos este tipo de
estimulacién a nivel terapéutico. Si analizamogbildiografia actual observamos multiples
contextos en los que se puede emplear la musica gwttumento para reducir la activacion
fisiol6gica, por ejemplo ante pruebas médicas imaas cirugias, pequefas intervenciones o
tratamientos médicos prolongados como quimiotesap{&omez-Romero, Jiménez-
Palomares, Rodriguez-Mansilla, Flores-Nieto, GarAddila y Lopez-Arza, 2017; Johnson,
Raymond y Goss, 2012; Lee, Chao, Yiin, Chiang yaCI2911; Mejia-Rubalcava; Alanis-
Tavira, Mendieta-Zeron y Sanchez-Pérez, 2015; Mill8ertnatzky, 2005; Najafi, Mohades
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Rafii y Haghani, 2017; Nieto-Romero, 2017; Vossp@oYates, Baun, Thompson y Hertzog,

2004; Wang, Kulkami, Dolev y Kain, 2002, entre g)toPero para ello necesitamos poder
establecer una relacion mas clara entre la esteuctel estimulo, el afecto y la respuesta
fisiologica del oyente. Este trabajo avanza enasgecto teniendo en cuenta el efecto que

tiene ademas el factor tiempo en el modelo.
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CAPITULO 5.

Modelado de la respuesta emocional y fisiolégica aestimulo

musical.

Una aproximacion desde las redes neuronales recunes.

Saiz-Clar, E: Abad-Tortosa, D.; Serrano, M.A. & Reales, J.M.

*Departamento de Metodologia en CC. Del comportaimigide la salud -
Universidad Nacional de Educacion a Distancia (UNED

Departamento de Psicobiologia — Universitat de Maée

(manuscrito en preparacion)
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Introduccion

Uno de los grandes debates en el estudio de lai@mpde la percepcion musical gira
en torno a clarificar cual es la naturaleza dediguemocional emitido por el oyente a nivel
experimental (Coutinho y Cangelosi, 2011). En estetido se plantea si la respuesta que
obtenemos del oyente sobre la cualidad emocionaésténulo es una categorizacion del
mismo sin aspectos emotivos (naturaleza cognitalajudcio) o se trata realmente de una
emocion realmente sentida durante la escucha ébetar emocional del juicio). Bigand,
Vieillard, Madurell, Merozeau y Dacquet (2005) yatéron esta cuestion en un intento de
determinar definitivamente si la respuesta del teyena realmente una sensacion o se trataba
de un juicio cognitivo. Para ello, estudiaron ehtpo necesario para que un oyente pudiera
determinar la cualidad emocional de una pieza raugi@bservaron que bastaba un segundo
de exposicion a una pieza musical para emitir dighcio, lo cual implicaba, segun los
autores, que el procesamiento de ese estimuloareresnte debia haberse llevado a cabo a
nivel de sistema nervioso autbnomo no siendo pasfpmr una cuestion temporal, que este

hubiera sido procesado cognitivamente.

En un estudio posterior, Gomez y Danuser (2004 §7P@usieron a prueba la
hipotesis de que si la respuesta del oyente ahektimusical era de naturaleza emocional,
necesariamente esta respuesta debia tener uroreflegl sistema de respuesta fisiologico
comparable al observado en otras modalidades sa&lesocomo la visidn. En sucesivos
trabajos comprobaron que, efectivamente, existifameticias en la respuesta fisioldgica de
los oyentes en funcién del juicio emocional que ifieataban, y que esta respuesta era similar
a la encontrada en la modalidad visual con undiestsociacion implicita (Gomez y Danuser,
2004). Otro hallazgo importante de este trabajages comprobaron que la estructura del

estimulo podia ser un buen predictor de dicha estpdisiologica.
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El efecto de la estructura del estimulo sobre $auesta fisioldgica del oyente es una
hipotesis abordada ya por Krumhansl (1997) quiesenid que diferentes propiedades del
estimulo generaban diferencias en la respuestamiductancia eléctrica de la piel o en la
respuesta cardiaca.¢., Gomez y Danuser, 2004 y 2007; Kallinen, Saarvdia y Salminen,
2006; Khalfa, Peretz, Blondin, y Manon, 2002; Vardk y Ely, 1992; Witvliet y Vrana,

2007).

Propiedades fisicas y teoricas del estimulo musical

A la hora determinar las propiedades del estimule Queden jugar un papel
modulador de la respuesta emocional fisiologicagndiva del oyente, debemos distinguir
entre dos tipos de propiedades empleadas en leseuliés trabajos previamente citados.
Mientras que en Krumhansl (1997), Gomez y Danu&@d{) o Saiz-Clar y Reales (2017) se
emplean propiedades propias de la teoria musicalocson el tempo, el modo, la
acentuacion, el compas musical, etc., en los toaldg Coutinho y Cangelosi (2009 y 2011),
Eerola, Lartillot y Toiviainen (2009), KorhonenO@4) y Saiz-Clar, Reales y Serrano (2017),
entre otros, emplean medidas propias de la esteufigica del estimulo, bien en el dominio

de la frecuencia o en el dominio del tiempo.

En el primer grupo de trabajos, ademas, podemasficka las propiedades del
estimulo en, al menos, dos grandes grupos. Porada tendriamos las propiedades
relacionadas con la métrica del estimulo (Gomezagu3er, 2007), es decir, con la sucesion
temporal de los eventos sonoros o notas musicakpsdl tempo, el ritmo, la acentuacion o el
compas musical entre otras). Por otro lado, tenar$aaquellos que han utilizado propiedades
relacionadas con la tonalidad del estimulo (esrdemn la cualidad sonora) donde
encontrariamos propiedades como el modo, el timiusical, la altura del tono, la escala

musical, etc. Balkwill y Thompson (1999), en surieale la respuesta dual, plantean que las
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propiedades métricas y tonales afectan de forneaedi€ial al juicio emocional, de forma que
las primeras afectarian en mayor medida a la s@msde activacion en el oyente, mientras
que las propiedades tonales lo harian con la si@emocional del estimulo. Esta estructura
ha sido retomada en trabajos recientes como etitkedt al. (2009), y mas recientemente en
Droit-Volet, Ramos, Bueno y Bigand, (2013), Mathwuijayakumar, Chakrabarti y Singer

(2015), Saiz-Clar y Reales (2017) o Wong, Clocdsr; Ha, Tan y Peretz (2012).

Sin embargo, en contraste con el elevado peroadduainimero de propiedades que
proporciona la teoria musical, existe una granedad de parametros fisicos del estimulo
musical que pueden ser empleados para modelaspagsta emocional del oyente y muy
poca informacion sobre su verdadera contribucida laora de predecir dicha respuesta. A
pesar de que resultan predictores eficientes (&etahl. 2009; Coutinho y Cangelosi, 2009 y
2011; Saiz-Clar et al. 2017), la heterogeneidadesias medidas y la dificultad de su
manipulacion real en contextos practicos suponaniontacion cuando queremos aplicarlas,

por ejemplo, en un contexto clinico.

Tal y como proponen por ejemplo Coutinho y CangdR309), Eerola et al., (2009)
0 Saiz-Clar y cols. (2017), a la hora de proponemodelo de prediccion de la respuesta
emocional a la escucha musical, es importante gusliemos los predictores que vamos a
introducir en el mismo e incluyamos aquellos qusulten relevantes para predecir la
respuesta, con el objetivo de evitar en la medek ¢osible la redundancia, la colinealidad

y el sobreajuste en el input del modelo.

Medicion continua del estimulo musical

Uno de los primeros trabajos que plantean la néaésile estudiar la respuesta del
oyente a la escucha musical en el dominio del tere el realizado por Schubert (1999).

Segun su propuesta, la pieza musical es un estidinéonico y cambiante en el tiempo
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debido a que evoluciona conforme se desarrollatdbo, plantea la necesidad de estudiar la
respuesta del oyente no solo de forma global caaneesia realizando hasta la fecha, sino
atendiendo a la respuesta del oyente en el donehtieinpo. Para ello plantea el uso del
analisis de series temporales pero observa que nedtedo presenta limitaciones para
representar la relacion entre los diferentes compi@s. Otro trabajo precursor de este
enfoque temporal de la respuesta fue desarrolladdprhonen (2004) quien aplicando los
modelos ARX &utoregressive with exogenous teymtentd, por un lado, establecer la
consistencia temporal del juicio emocional del dgesd estimulo musical y, por otro lado,
determinar como la estructura del estimulo podéalgxir esta evolucion temporal del juicio
emocional. Lamentablemente, los modelos autorregepresentan una serie de problemas,
de los cuales, el mas relevante es que estan tsasada relacion lineal entre los predictores
siendo éste un supuesto restrictivo que deja fdefamismo otro tipo de asociaciones
(cuadréticas, logisticas, etc.), resultando masveruente otro tipo de modelos menos

restrictivos como podrian ser las Redes Neuromglifgciales o RNA.

Sin embargo, los modelos ARX presentan una vewjiagano tienen otros enfoques
dadas sus caracteristicas. La funcion de autoecroel establece un nivell a partir del cual
se establece el nivel en el momentes decir, los modelos autorregresivos tieneruente el
estado del sistema en un momento previo para @séhraomento actual. Esto supuso un
avance con respecto a la propuesta de Schuber®)(1D@ esta forma, trasladando este
concepto a la respuesta del oyente al estimulocalugis coherente pensar que el nivel de
activacion o valencia emocional del oyente en shinte previo a la escucha actual influira en
su estado, o0 mas bien, en el efecto del estimiiee s estado del oyente durante la escucha,

y que este estado ird evolucionando conforme serddie el estimulo en el tiempo.
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Para comprender mas precisamente este enfoque oeliener en consideracion la
pieza musical como un estimulo dinamico que carmabial domino del tiempo. Un estimulo
musical tiene una estructura que se modifica ordEEaen el tiempo y este hecho conduce a
pensar que la reaccion del oyente también debedewasse dinamicamente en dos sentidos:
que se vea afectada dinamicamente por la varigemporal del estimulo y que sea afectada
por el propio estado del oyente en momentos anéstié&sta concepcion del estimulo musical
es también adoptada por Schubert (1999) en surpidradajo y retomado posteriormente en
posteriores como Korhonen (2004) o Coutinho y Clrsg€2009 y 2011) o en la revision

llevada a cabo por Yang y Chen (2012).

Este es uno de los motivos por los que necesitaéooscas que permitan evaluar el
patron de respuesta al estimulo musical considerdaddinamica temporal intrinseca al
estimulo musical asi como la propia respuesta idetnsa cognitivo y emocional de los
sujetos. En el modelo de Korhonen (2004), los nusdédRX soportaban este tipo de
caracteristicas temporales del estimulo pero senénadan con las limitaciones anteriormente
sefaladas. Una alternativa interesante fue apopad&outinho y Cangelosi (2009 y 2011)
quienes, a partir de los resultados de Korhonef4RGmplean una arquitectura de RNA

para la prediccion de la respuesta emocional daiteyal estimulo musical.

Estos autores proponen el uso de la arquitecturA Ridurrente tipo Elman cuyo
elemento mas interesante es la inclusibn de una oaplta de memoria que permite
introducir, como factor en la prediccion, el estatdd sistema en el instante anterior a la
entrada de informacion. Coutinho y Cangelosi (2@®,1) conciben asi una estructura en
tres capas: la capa sensitiva que incluye paratiteria informacion relativa a la estructura
del estimulo y la respuesta fisioldgica del oyehtesegunda capa se trata de una capa oculta

de procesamiento de la informacibn compuesta pacociunidades o neuronas de
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computaciéon. Estas neuronas reciben la sefal deela®nas sensitivas y en funcion de las
conexiones entre las neuronas de computacion ytigaeEemiten una respuesta si se supera
el umbral de activacion proporcionado por las neasode sesgo de respuesta. Relacionada
con esta capa se encuentra la capa de memoridngaeeaa informacion sobre la activacion
de las 5 neuronas de computacion en el momentotahgrevio a la entrada de informacion
actual. La salida de la red en el modelo de Coatyl€angelosi (2011) sera por tanto una
combinacion lineal entre la informacion sensoriatlyestado del sistema en el momento

anterior.

Sin embargo esta arquitectura presenta un problkestractural al emplear como
predictor del juicio cognitivo la respuesta fisigica del oyente en una combinacion
indiferenciada con la estructura del estimulo. Egieoximacidon minimiza el efecto de la
respuesta fisiologica del oyente en contra de dgcédinicial propuesta, muy posiblemente
debido a que en su modelo se introducen como poeelscen serie los parametros fisicos del
estimulo musical y la respuesta fisiolégica. Estidasun error si, tal y como se observa en el
citado trabajo de Gomez y Danuser (2007), la estracfisica del estimulo predice la
respuesta fisioldgica del oyente. Es decir, en @lato propuesto por Coutinho y Cangelosi
(2011) podria existir un problema de inflacion @eianza o de colinealidad. El efecto de las
variables fisiologicas queda reducido en el mogmlaue la respuesta fisioldgica ya esta
predicha por la estructura del estimulo y, poradasti aporte a la prediccion de la respuesta

cognitiva es muy pequenfo, tal y como concluyen i@baty Cangelosi (2011).

De los resultados obtenidos en Saiz-Clar et all{Bf) se puede observar que sin
tener en cuenta el estado previo del oyente arstnte anterior como en Korhonen (2004) y
Coutinho y Cangelosi (2009 y 2011), existe unaciétaentre el desarrollo en el dominio

temporal de la estructura del estimulo y la validdnil de la respuesta fisiologica del oyente,
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y entre la respuesta fisiologica del oyente y @iguemocional (véase la Figura 1). Sin
embargo, con la estructura reflejada en la figucarhetemos un elevado error de prediccion
al dejar un gran porcentaje de varianza sin explibesde esta perspectiva analitica la
estructura propuesta por Coutinho y Cangelosi (RBdsliltaria, en términos predictivos, méas

practica que una estructura donde la respuestddfigta presenta un papel mediador.

Evaluacion
emocional

f \| Respuesta

\ / Fisiologica
/
\ y

Estructuradel
estimulo

Figura 1: Diagrama sobre el porcentaje de varigneaexplicaria un modelo en el

gue las variables fisioldégicas actian como medasior

Otra cuestion estructural interesante a la quenferga la propuesta de Coutinho y
Cangelosi (2011) frente a, por ejemplo, las pro@sesstructurales de Korhonen (2004) y
Saiz-Clar y Reales (2017), se refiere a si es riéismte una estructura donde se empleen los
mismos predictores para la activacion y valenciaaaomal por un lado, y por otro, que el
procesamiento de la red para dar una respuesta dingensiones de activacion y valencia
emocional sea en paralelo. De esta forma, miemfugsen Saiz-Clar y Reales (2017) se
presenta una estructura dual e independiente deinslecesamiento del estimulo musical se
realiza utilizando dos rutas paralelas, una paszti@acion y otra para la valencia emocional,
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la red propuesta por Coutinho y Cangelosi (2014)tela un estructura mas simple donde este
procesamiento se produce en un unico sistema dlmsdeodos para la activacion y la

valencia emocional se encuentran conectados a l@glaaracteristicas del input.

Si bien la estructura de Coutinho y Cangelosi (2@Elmas simple porque implica un
anico sistema de procesamiento, la propuesta deCdai y Reales (2017) cumple criterios
estructurales basados, por un lado, en la rutadiupfocesamiento del estimulo propuesta en
el modelo Neuropsicologico de la Percepcion musieaPeretz y Coltheart (2003) y en la
conexion entre este doble sistema de procesamients dimensiones de activacion y
valencia emocional que propone la Teoria dual devlay Thompson (1999). Esta misma
estructura es recientemente retomada también penmtagn, Fernando, Chuen y McAdams
(2015) quienes, en un estudio sobre la transcilitach de la respuesta fisiologica a la
escucha musical, concluyen que las propiedadesajte ivel tienen un reflejo sobre la
respuesta subjetiva de activacion y la activacidiolbgica mientras que el efecto de la

valencia emocional tiene un componente mas aprerydediltural.

Objetivo

El objetivo de este trabajo se centra por tantineestigar, por un lado, si el factor
temporal aumenta la precision de las propuestasedes neuronales realizadas por de
Coutinho y Cangelosi (2011) y por Saiz-Clar y Red®017) determinando como afecta el
estado previo del oyente sobre su respuesta emnthgo temporal. Por otro lado, y a partir
de los resultados observados en Saiz-Clar et@L7(9), queremos comprobar si la estructura
paralela propuesta por Saiz-Clar y Reales (201fi¢rd mejor rendimiento predictivo que la
propuesta estructural de Coutinho y Cangelosi (R(Hdra ello, hemos construido una RNA
de retropropagacion que permite estudiar la reta@dtre la estructura del estimulo, la

respuesta fisiologica y la evaluacidbn emocional lalepieza pero bajo una concepcion
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dinamica y cambiante del estimulo, es decir, tefdean cuenta lavolucion temporalde las

variables.

Método

Construimos la red neuronal basandonos en lostaéss| obtenidos en Saiz-Clar et al.
(2017b). Estos autores evaluaron experimentalnamespuesta emocional continua de una
muestra de 23 participantes (15 mujeres y 8 homlarasia seleccion de piezas musicales
extraidas del repertorio musical de Vieillard et @008). Los participantes no tenian
conocimientos formales en musica. El rango de eléad muestra era entre los 18 y 27 afios
con un promedio de1.5 afios PT = 3.10). Todos ellos fueron voluntarios no recibiendo

ningun tipo de recompensa material por su pariojpa

Los participantes realizaron el experimento enhatatacion anecoica y dispuestos en
posicion sedente frente a una pantalla de orderted®8 pulgadas donde se iba sucediendo la
presentacion estimular en orden aleatorio. Duranfi@se de colocacion de los electrodos para
el registro fisiologico los oyentes eran instruiéosla tarea por escrito y de forma oral (para
una descripcion mas detallada del procedimient@dbpiisicion de la sefal remitimos al
lector interesado al articulo original). Una vezafizada la fase de instruccion, los oyentes
comenzaban la tarea de escucha musical informatiZgsta tarea consistia en valorar cada
pieza musical de forma continua en las dimensiatesactivacion (plano vertical) y la
valencia emocional (plano horizontal) tal y comabserva en la Figura 2. Los promedios de
valoracion de las piezas musicales en las dimeesida activacion y valencia emocional, en
las dos muestras experimentales (Vieillard et 2008 y Saiz-Clar et. al., 2017) fueron
semejantes, demostrando que estede piezas musicales presenta una buena conssstenci

inter-sujeto.
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Figura 2: Pantalla de respuesta en el registntoram de las dimensiones emocionales en el estudio
de Saiz-Clar et al., (2017b).

o

L T e T 1 ] 1 1a Purivs

Descripcion de las variables

Medidas Fisioldgicas

A pesar de que en el estudio de Saiz-Clar et 8L7R) los autores emplearon un
namero considerable de medidas fisioldgicas, enesttidio hemos decidimos emplear como
predictores de la actividad del sistema nerviogoreumo 1) laintensidad de la actividad
electrodérmica (EDA) durante la escucha de cada pieza musicaldaesh microSiemens
(uS), 2) lafrecuencia cardiacamedida en funcion de las pulsaciones por minutis beats
per minute(bpm). La justificacion de esta eleccidon respoadi®s criterios complementarios:
por un lado mantener la simplicidad del modelougpehdo exclusivamente las medidas que

tradicionalmente mas efecto han mostrado paraddiqgmion del juicio emocional (Coutinho
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y Cangelosi, 2011); por otro, mantener la simpédidiel modelo reduciendo el numero de

parametros innecesarios o redundantes.

Variables del estimulo musical

En el modelo de Countinho y Cangelosi (2011) ladlides usadas fueron extraidas
del dominio Sonoridad, Tempo, Nivel del tono (meddediante el centroide del espectro de
potencia), Contorno melodico, Timbre (medido metdida variablesharpnesgy Textura
(multiplicidad). En nuestro trabajo, hemos decidigkar las medidas empleadas en los
trabajos de Saiz-Clar y Reales (2017) y Saiz-Ciaal.e(2017) a la vista de los resultados
obtenidos en sus respectivos trabajos. Desde emteomhemos incluido como variables
estaticas en el modelo el tempo, el compas muskptomedio de notas por compas (PNC),

el modo, la frecuencia minima y la amplitud tort@auta (ATA).

Las medidas de la Curva @mnsets(CO) fueron calculadas a partir de los parametros
descritos previamente en Saiz-Clar et al. (201 ppnderadas a partir de los pesos factoriales
obtenidos en dicho trabajo. La obtencion de lasabibes necesarias para obtener dichos
parametros se llevo a cabo conforme al procedimidescrito en el trabajo de Saiz-Clar et al.
(2017) y mediante el MIRToolbox de Matlab (Lartillg Toiviainen, 2007 y Lartillot,
Toivianen y Eerola, 2008). Para una descripcion dedéallada de estas variables remitimos al

lector a los trabajos citados.

Medida de la emocioén percibida

Las dimensiones de Activacion y Valencia Emocidnaton medidas para cada sujeto
y para cada item de forma continua en el tiemponéibdo empleado es semejante al usado
por Nagel, Kopiez, Grewe, y Altenmiuller (20@7ediante el softwarEMuJoy. Este software

reproduce unos ejes cartesianos en la pantallardehador, el eje horizontal representa la
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activacion y el eje vertical la valencia emocior@mo resultado del movimiento del raton
por parte del oyente se obtiene en cada instantaudstreo unas coordenadas X e Y que

permiten situar el juicio emocional en uno de loatm cuadrantes resultantes.

Descripcion de la red

Empleamos en este trabajo el mismo tipo de redonaurartificial (RNA) que el
empleado por Coutinho y Cangelosi (2011), una R&lAurrente tipo Elman (1990). Como ya
hemos indicado, las redes tipo Elman permiten kstab el estado de un sistema en un
momentot, a partir del contexto estimular en dicho mometaimporal (discreto), pero
teniendo en cuenta ademas el estado del sisteomamomentd-1. Es decir, no solo tiene en
cuenta las entradas al sistema, sino el estada@td@@on en el que se encontraba dicho
sistema en el momento de recibir la informacidrie Bspecto es extremadamente relevante
cuando intentamos predecir la respuesta del omgangs un estimulo, dado que nos permite
no solo tener en cuenta en la prediccion los fast@mbientales (es decir, input en la

RNA), sino también el estado interno del organigumdades de contexto).

Las RNA tipo Elman tienen una arquitectura semejania del Perceptréon Multicapa
(Figura 3). Presentan una capa de entrada con mesurgsensitivas que captan las
caracteristicas del estimulo. En este contexto, refesimos a todas las propiedades que
vamos a emplear para definir el estimulo musicatoAtinuacion, este tipo de red presenta
una capa de unidades ocultas cuya funcion es @oesas propiedades del estimulo para
emitir una salida a la capa siguiente. Es usualeanga funcion de identidad para establecer
la relacion entre esta capa y la capa sensoridrdea que la informacion que llega a la capa
oculta es el producto de la entrada por el pesia denexion. El nimero de unidades en la
capa oculta es variable y responde mas a critdaaiciencia en la prediccion. En el modelo

de Coutinho y Cangelosi (2011) el nimero de unisadeltas era de cinco. Segun Coutinho
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y Cangelosi (2011), la funcién de trasferencia eetdr capa oculta y las salidas suele ser

también la funcién de identidad aunque pueden earg#eotros tipos de funciones

Figura 3: Arquitectura tipica de una red recurreipie Elman

Input Recurrent tansig layer Output purelin layer

ai(k) = tansig (IW11p +LWuiaiwk-1) + b1) ax(k) = purelin (LW21a:(k) +b2)

Extraido de Matlab Neural Network Toolbox User gu{d011).

En nuestro caso hemos decidido usar la funtadigente hiperbdlicaentre la capa
oculta y la capa de salida dado que permite sualigavalores extremos de la distribucion y
normalizarlos. La ventaja que supone suavizamdeecia afectara sin embargo a la precision
del modelo dado que sera menos sensible a losegadatremos en virtud de ser mas preciso

para los valores centrales.

Hasta aqui tendriamos la arquitectura tipica dePerceptron Multicapa, con una
transferencia de informacion hacia delante. Sinagd) la novedad que incluyen las redes
Elman la encontramos en las unidades de conteg®rnemoria. Estas unidades forman una
capa de “memoria” que retiene la informacion déhdds en el que se encuentra la red en el
momento anterior & Estas neuronas memorizan la salida de las ursdacldtas en-1 y se
encuentran directamente relacionadas con elladpmea que la salida que emitiran las
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neuronas de la capa oculta hacia las neuronas asasera producto de las propiedades del
estimulo ert y de lo retenido eirl. La red fue entrenada con Matlab 2012, con ureadas
aprendizaje de 0.5 y en un entrenamiento de 20p66a8. Las matrices de pesos iniciales
para la conexion entre las neuronas sensitivacggda ocultalfiput Weigtho IW), y para las
neuronas de la capa oculta y la capa de sdlidge( Weigtho LW), fueron inicializadas a
cero; las neuronas de sesga$) existentes entre la capa sensitiva y la capatagulas
existentes entre la capa oculta y la de salidafuiricializadas a 1. Se llevaron a cabo varias
simulaciones con diferentes arquitecturas y difeeinidades en la capa oculta. El codigo
anexado se refiere a la estructura que finalmamgeirfcluida en este trabajo por mostrar

mejor rendimiento predictivo y menor error.

La muestra inicial de estimulos fue segmentadag@aax ursetde entrenamientode
la red mediante el cual la red aprende la asociamidre los patrones de entrada y las salidas
deseadas, y otgetde generalizacibngue nos permitiera determinar la precision dedaen
la prediccion. Eketde entrenamiento estaba formado por 10 items ypmdia un total de
121 entradas, mientras quesetde generalizacion estaba compuesto por los resténtems

y un total de 81 entradas.

Llevamos a cabo dos tipos de arquitecturas: unguedeproducia la arquitectura de
Coutinoh y Cangelosi (2009 y 2011) pero con lasabées de entrada indicadas en la seccion
previa, y 2) dos redes que procesaban, por un ladactivacion y, por otro, la valencia
emocional tal y como proponen Saiz-Clar y Real€@i72 Cada una de estas arquitecturas
fue simulada con una variacion en la capa de mam®meuronas como proponian Coutniho
y Cangelosi (2009 y 2011) o una sola neurona deegamiento buscando un modelo menos

redundante y mas parsimonioso.
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Plan de anadlisis

Tras la fase de simulacion descrita en el apartaderior, el siguiente paso fue
analizar la estructura mas optima para la predicd® la respuesta continua del oyente a las
dimensiones emocionales. Para ello establecimosena de criterios que debia cumplir la
red para ser considerada optima. El primer critemopelado fue el analisis del error
cuadratico medio (ECM) que se trata de un métodmudatificacion de la desviacion entre la
variable empirica y la prediccion realizada pomeldelo. Es decir, mediante el calculo del
ECM promediamos la diferencia entre el valor real yalor estimado a partir de un modelo.
El calculo del ECM es un recurso muy comun parapaoar el rendimiento entre diferentes
modelos de prediccion pero no debe ser el Uniterria la hora de valorar el rendimiento ya
que el ECM presenta promedios muy sensibles a dgepcia de casos extremos y/o
anomalos. Un modelo puede ser altamente predipéva un conjunto de casos pero menos
sensible a otros casos. Por ejemplo en la red pstpupor Saiz-Clar y Reales (2017),
encontraron tasas de clasificaciones correctasediies en funcion del tipo de emocion que
suscitaba el estimulo. Por otro lado, tampoco exist criterio claro para cuantificar si la

magnitud del ECM es aceptable o no ya que no esnadizda estandarizada.

A la vista de la definicion y dificultades que et el error cuadratico medio,
consideramos insuficiente que la decision sobréddeeidad de la arquitectura se base
exclusivamente en este criterio. Es también neicedaterminar si este error de prediccion se
trata de un error aleatorio o sistematico y pakaddbemos determinar 1) que se distribuye
de acuerdo a la distribucion Normal (lo evaluamesliante etest de Kolmogorov-Smirnov
para una muestra), 2) que se trata de un errotoeleglo evaluamos mediante st de

Rachag.
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Pero tan solo el error de prediccidn no es unraitsuficiente para determinar la
efectividad de un modelo. Entendemos que un maeelapaz de predecir de forma precisa
una respuesta cuando la distribucion de las priedies es semejante a la distribucion de los
valores experimentales. Esto se encuentra relatiooan el concepto previamente indicado
sobre la sensibilidad del ECM a los valores atiidel valor del ECM puede inflarse como
consecuencia de la presencia de valores atipicosretos o lo que podriamos denominar

como ‘outliersen la prediccion”

Desde otro punto de vista creemos que ademas @diarel error y su distribucion,
una parte importante del estudio de la precisiéel asalisis del ajuste de la distribucion entre
el outputy el target de la red. Es decir, entendemos que la salideaded 6utpu) es
semejante a su respectivo valor objetitarde?, no solo cuando el error es pequefio sino
también cuando ambas variables son semejantes estsibucion. Para determinar que
outputy target son semejantes emplearemos tres estrategiastetindear la magnitud de la
relacion entre ambas medidas mediantoeficiente de correlacion de Pearsoho cual nos
dard una estimacion de la precision en la predicdeél output sobre eltarget (o en otras
palabras, el porcentaje de variacion explicado)c@pprobar que existe un ajuste en la
distribucion a través detest de Wilcoxon para muestras relacionadas y por ultimo 3)
determinar si la distribucidon ambas medidas siguedistribucién conocida mediante el test
de Kolmogorov-Smirnov. Una vez determinada la arquitectura RNA Optingadir de los
criterios descritos previamente, procedimos a aaallas conexiones y pesos de la red

definitiva para determinar la direccion y el efestdre la capa oculta.
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Resultados

En la Tabla 1 podemos comprobar los coeficientesodeslacion entre ejutputy el
target para las 6 simulaciones realizadas tanto en etmarniento como en la fase de
generalizacion, el porcentaje global de varianzaieada y error cuadratico medio en cada

una de las simulaciones.

Tabla 1: Magnitud de la asociacion entre los valotgputy targety ECM de las seis simulaciones.

Activacion / Valencia

) Activacion Valencia Emocional
Emocional
Neuronas en la capa oculta 5 1 5 1 5 1
Correlacion .661*** .661*** TT78%* T78*** 787+ 787
Entrenamiento
ECM .523 523 .322 .322 .395 .395
Generalizacion Correlacion .038 .020 .831%** .831**  643** .641%**
ECM 1.341 .298 .322 .559 .561
R? .218 153 642 642 511 510

A partir de la Tabla 1 llegamos a determinar quess&ructura méas eficiente en
términos de prediccion es la aquella que sepgebeksamiento de la activacion y la valencia
emocional del estimulo en dos redes diferentestoTaherror cuadratico medio como la
magnitud de la asociacion es menor en este tipargeaitectura en comparacion con la
estructura de una sola red. Este rendimiento esrrtajto en la fase de entrenamiento como
en la generalizacion. Sin embargo, no existen nudtfarencias en el rendimiento entre una

estructura de 5 neuronas en la capa oculta o dénica neurona (Tabla 2).

A la vista de la similitud entre ambas estructigmrtir de los resultados de la Tabla
2, debemos considerar preferible aquella que tengaenor nimero de parametros, en este

caso las arquitecturas con una unica neurona@pkaoculta (Figura 3). Empleando este tipo
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de arquitectura y a partir de la Figura 4 y losiiteslos de la Tabla 3, observamos un buen

ajuste entre las salidas de ambas redep(t) y sus respectivos valores objetivbaogets

tanto en la fase de entrenamiento como en la dergieacion.

Tabla 2: Estudio del ajuste de la distribuciénatevalores debutput eltargety del error en la RNA de

Elman.
Estructura de 5 neuronas de memoria Estructufland®irona de memoria
L Valencia L Valencia
Activacion ) Activacion )
Emocional Emocional
Z[121]=-.374 Z[121]=-.847 Z[121F -.371 Z[121]=-.839
Test
Test de p=.709 p=.397 p=.711 p=.401
Wilcoxon Z[81]= -.864 Z[81]= -.600 z[81]= -.873 Z[81]= -.619
Generalizacién
p=.388 p =.548 p=.382 p=.536
Z[202] = -1.662 Z[202] = 2.077 Z[202] = -1.662 Z[20=2.077
Test de Rachas
p =.097 p=.038 p =.097 p=.038
Error
Z[202] = .768 Z [202]= 1.256 Z[202] =.770 Z [202)=264
K-S
p=.597 p=.085 p =.593 p=.082
Nota. K-S: test de Kolmogorov-Smirnov.

*p < .05, %% p < .01, #*x p < .001.

En cuanto al error que comete la red (véase laT3beste es similar en ambas redes

para la fase de entrenamiento aumentando en ladasgeneralizacion para la valencia

emocional, donde precisamente la correlacion d¢atgety outputreduce su magnitud. Asi y

todo, el error de las predicciones de la Activacidmocional se distribuye de acuerdo a la

distribucion normal en ambos casos y aleatoriamente
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Figura 4: Gréficos de dispersion para los valoeea)dutputy targeten Activacion en la fase de entrenamiento,

b) outputy targeten Activacion la fase de generalizaciénoa)puty targeten Valencia emocional para la fase

de entrenamiento y @utputy targeten Valencia emocional para la fase de generafinaci
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A la vista de estos resultados no detectamos udrpaistematico de error. Ademas,
este error no esté relacionado con dospus de activacionn{=.032,p > .05) y valencia
emocional respectivamenter (= —.002,p >.05) aunque si existe relacion entre la
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distribucion del error y efarget para la activacionr(= .624,p < .001) y para la valencia

emocional(r = .680,p < .001).

Tabla 3: Pesos sinapticos en las redes de Activacifalencia Emocional tipo EIman

ACTIVACION VALENCIA EMOCIONAL
Compas -.0601 Modo -.2809
Tempo -1.943 Frecuencia Minima -.2660
Promedio de notas por compas -2371 Amplitud téwabluta -.2151
Factor 1 CO .8057 Factor 1 CO .0490
Factor 2 CO -.8767 Factor 2 CO -.2864
Factor 3 CO -.9332 Factor 3 CO -1.0202
EDA -.2222 EDA -A4772
HR -.5045 HR -.0403
Sesgo 1 -.3505 Sesgo 1 -.9950
LW 13.393 LW -4.3186
Sesgo 2 -.2235 Sesgo 2 -3.0881

EDA=Electrodermal Activif; HR= Heart Rate; LW=Lger Weight.

Por ultimo analizamos los pesos sinapticos del tooée la Tabla 3. En ella
comprobamos que para la prediccion de la activadas variables con mayor fuerza de
conexién resultaron ser Tempo musical, los factaleda CO y la Frecuencia Cardiaca.
Mientras que para la prediccion de la Valencia eomad, las variables con mayor peso son el

factor 3 de la CO, la intensidad de la EDA y el Mal# la pieza musical.

Para finalizar, sefialar que el test de Kruskal-Wadhrak muestras independientes
empleando como factor el tipo de emocion y comdabbes dependientes el error de
prediccion para ambas redes, muestra un efectdisagivo para la activacionZ(202] =
25.253,p <.001) pero no para la valencia emocion&[%02] = 7.594,p > .05). Estos

resultados muestran que el error de prediccioniseibdye de forma semejante para la
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valencia emocional a lo largo de las cuatro catagamocionales. En cambio, observamos
que la red para la activacion comete mayor errorpdadiccion para la emocion de
tranquilidad infra-estimando ligeramente el podetivador de estos estimulos sobre el

oyente.

Conclusiones

En base a la concepcion de Schubert (1999) quéderaba el estimulo musical como
un estimulo dindmico, nos planteamos como podianmumelar la respuesta emocional para
apresar el efecto que tenia la evolucion tempaealadpieza sobre el juicio emocional del
oyente. Para ello nos basamos en dos arquitectlii@®ntes. Por un lado, Coutinho y
Cangelosi (2009 y 2011) presentaron una estrudiné@mica mediante las RNA recurrentes
tipo EIman cuya ventaja principal es la inclusi@uha capa de memoria que permite tener
en consideracion en el modelo el estado de actimat®l sistema en el instarité. Por otro
lado, Saiz-Clar y Reales (2017) presentaron unaitaajura Adaline, basada en el modelo
neuropsicolégico de la percepcion musical de Perépltheart (2003) y de la Teoria Dual
de Balkwill y Thompson (1999), donde se separaatgsamiento de la estructura de la pieza
musical en dos rutas (Peretz y Coltheart, 2003 ruite. temporal que procesa basicamente
las propiedades ritmicas de la pieza, y otra retgprdcesamiento tonal donde se procesan
aspectos relacionados con el dominio de la fregaeksta doble via de procesamiento, a su
vez, afecta de forma diferencial a las dimensi@mscionales planteadas por Russell (1980)
de forma que el procesamiento de las propiedadéscasafecta prioritariamente al juicio
sobre la activacion, mientras que el procesamidatdono afecta en mayor medida al juicio

emocional (Balkwill y Thompson, 1999).

Si bien, la estructura de Saiz-Clar y Reales (2@&k7jnas simple (y por tanto, mas

parsimoniosa) que la propuesta por Coutinho y Jasgé2009 y 2011), y ademas esta
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basada en un criterio tedrico mas que un critegigprediccion, la estructura de Coutinho y
Cangelosi (2009 y 2011) es dinamica y se adaptstaldo del oyente. Por otro lado, la
estructura de Saiz-Clar y Reales (2017) es estytgm basa en las respuestas globales del
oyente tras la escucha sin tener en cuenta el dorti@mpo. A partir de estas cuestiones
decidimos mezclar los componentes tedricamentefigafies de ambas arquitecturas y
construir una RNA recurrente que pusiera a pruebasitructura mas eficiente para la

prediccion de la respuesta emocional del oyentd domino del tiempo.

Si comparamos el rendimiento de nuestro modelol firente a los resultados
experimentales de Saiz-Clar et al. (2017b), obseogaque en su trabajo obtuvieron, en un
modelo lineal por pasos sucesivos y empleando lssnas entradas, un porcentaje de
varianza explicada para respuesta de activacio63¥| y de la valencia emocional del 55%,
mientras que un modelo que tiene en consideraai@apa recurrente explica enfése de
entrenamiento un porcentaje de varianza para la activacion 066% y del 62% para la
valencia emocional. La limitacion que presenta tragaodelo frente a la propuesta de Saiz-
Clar et al. (2017b) es que empleamos un menor raidepiezas musicales para obtener los
parametros del modelo pero, en su lugar, si quea®ds una muestra de los mismos al
estudio de la generalizacion, obteniendo indicegjdste similares. Sin duda una ventaja
fundamental del uso de las redes tipo Elman saimeriodelos lineales se observa en la
prediccion de la valencia emocional. Este resultadestra la importancia que tiene el estado
previo del sistema a la hora de emitir un juicicoeranal sobre la entrada sensorial que recibe

en un momento concreto

Tras varias simulaciones donde hemos probado ellim@anto de diferentes
arquitecturas, hemos podido comprobar que la dateuéptima en términos de rendimiento

implica introducir comanputs la respuesta fisiologica del oyente junto coaedtauctura del

168



estimulo tal y como planteaban Coutinho y CangdR309 y 2011). Esto tiene sentido si en
lugar de una perspectiva estructural de la relaeidine los sistemasstimulo — SNA —
respuesta emocionallo planteamos desde una perspectiva funcionatl@lda respuesta
voluntaria del sujeto viene determinada por un lpdo lascaracteristicas delinput que
percibe, por otro lado de laespuesta interna que esténput le generay por ultimo, del

estado de activacion previalel sistema.

Por otro lado, la arquitectura obtenida confirmplahteamiento de Saiz-Clar y Reales
(2017) basado en los trabajos de Balkwill y Thomp&®99), en donde se conciben como
sistemas separados la activacion y la valencia iemaic A la vista de nuestros resultados
resultan mas eficientes dos redes independientes pgocesan algunos parametros del
estimulo de forma comun a como se planteaba erCaizt al. (2017) y otros parametros
de forma independiente: factores relacionados doritreo para la activacion y factores
relacionados con la tonalidad para la valencia @nat La concepcion separada de la
activacion y la valencia emocional en los modelegrediccion es coherente también con el
enfoque ortogonal de las dimensiones emocionalgsdamo fueron concebidas por Russell

(1980).

En términos de varianza explicada, nuestra arduicmantiene un rendimiento
similar al encontrado en otros trabajos (ej. Cdwttiy Cangelosi, 2009 y 2011; Korhonen;
2004, Saiz-Clar y Reales, 2017). Las salidas deedase han mostrado semejantes a los
target tanto en la fase de entrenamiento como en ladfageneralizacién, comprobando que
los outpus se ajustan a la distribucion de sus respectargets y obteniendo coeficientes de
correlacion de magnitud elevada a pesar de quenkidn de transferencia de nuestra red
entre la capa oculta y la salida no era una fund@identidad. Recordemos que tal y como

hemos explicado en la introduccion, la funcionrdegferencia empleada permite suavizar los
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valores extremos en la salidas lo cual reducedaision del modelo cuando el criterio para

evaluarla se basa en la comparacion caargkt

En este sentido, las redes EIman se han mostramenéds para simular esta respuesta
del oyente. Sin embargo, nos hemos enfrentadoum@dgproblemas con este tipo de redes
neuronales. Uno de ellos surge al tener que intiodas inputs de forma continua sin
ninguna alteracion o separacion entre items, @s @ectenemos en cuenta el inicio o el final
de un item. Esta es una limitacién a la hora dgrproar la capa de memoria dado que en el
comienzo de una pieza se considera el estado pakfirtal del item anterior. En la siguiente
arquitectura podria incluirse espacios de ruidmdmaentre piezas musicales eliminando la
valoracion global del estimulo que ya hemos comgutolen este experimento. Los espacios
de ruido blanco nos permitiran ademas de solvesdt limitacion, estudiar el efecto de la
escucha en el tiempo una vez termina la presentalt2d estimulo. Es decir, en proximos

disefios podra incluirse una linea base inter-etimu

Hoy en dia, las arquitectura tipo EIman suelen eargk con fines de investigacion y
docentes debido a que su arquitectura ha sido aigeyor otros modelos mas modernos
como las NARX Ronlinear AutoRegressive neural networ8eria conveniente estudiar el
rendimiento de este tipo de arquitecturas mas lestean el rendimiento de nuestra red para
comprobar si incrementan de forma significativaplacision en la prediccion. Ademas,
debemos incluir en un futuro trabajo mas piezasicales de forma que podamos tener una
muestra mayor de elementos para introducir endg e esta forma, explorar el efecto sobre
la prediccion de medidas fisiolégicas que han madstrun buen rendimiento en otras

simulaciones.
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CAPITULO 6. Conclusiones
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Esta tesis se iniciaba presentando el modelo QGegriteuropsicoldgico del
procesamiento musical (véase la Figura 1) de Pgré&pltheart (2003) vy, dentro de este
amplio modelo construido a partir de muchos afiosadestigacion en el area y el trabajo de
multitud de autores, nosotros centramos nuestriate en una pequeia parte del mismo,
aquella que denominamos la “caja negra” de la emnocPlanteamos al comienzo su
presencia como una caja negra porque nuestro coiemtd sobre ella se limitaba a una
funcién de recepcion detput musical, y de emisor de informacion procesadaahalantcleo
del modelo, lo que Peretz y Coltheart denominampér®rio” que es el lugar donde se

acumula la experiencia musical.

Acoustic input
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Associative
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Figura 1: Modelo Neuropsicoldgico de Peretz y Gt (2003)

Una vez identificado nuestro constructo de inter@ésin modelo tedrico de referencia
en el campo musical, nos planteamos el primer pnodlconceptual: qué entendemos por
emocion y qué paradigma de modelizacién podiamgdeamque profundizara en el modelo

de bloques planteado por Peretz y Coltheart (2@&fjalamos la existencia de, al menos, dos
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cuestiones importantes en torno al concepto de iémoPor un lado, debimos decidir si
basabamos nuestro trabajo en un enfoque discrefa denocion acorde a la postura de
Kreibig (2010) o si por el contrario debiamos eraplen enfoque dimensional del concepto
de emocién como propone Feldman-Barret (2006). gstnos tres trabajos de modelizacion
y experimentales hemos observado una importantesistencia inter-sujeto en la
categorizacion del estimulo musical. En nuestrm@rimodelo simulamos el procesamiento
emocional del estimulo musical culminando el misgnoun mapa auto-organizado que era
capaz de clasificar la categoria emocional delmedgti musical de forma similar a la

categorizacion obtenida experimentalmente por Mieilet. al (2008).

Posteriormente, en nuestro tercer trabajo y constraiepropia muestra tarea
experimental, obtuvimos resultados semejantes elas#icacion de las piezas musicales que
la obtenida por Vieillard et al. (2008). Estos fegips invitan a pensar que la categorizacion
emocional de la pieza musical en una categoria iemalaliscreta es un proceso estable inter-
sujetos dado que existe un consenso elevado @rdade clasificar las piezas musicales en
alguna de las cuatro emociones basicas considenael@scon dos matizaciones. En primer
lugar, esta estabilidad solo se ha observado egune$ estimulos, no en todos. En la
categorizacion en algunas piezas musicales hemesidb indices de acuerdo muy bajos
entre los oyentes. Ante este mismo problema seeetren Vieillard et al. (2008) quienes
descartan de su trabajo 16 piezas de las 56 pmeasigales de las que partian por obtener
tasas de acuerdo excesivamente bajas. Por otrp éstlus resultados pueden contener un
elevado componente cultural ya que las muestrashgu®s analizado son de participantes

occidentales y las composiciones se adecuan adésrde composicién occidental.

Tal y como sefialabamos en la introduccion, un erdadjscreto de la emocion es

poco practico y la mayoria de trabajos sobre muagicamocion optan por enfoques
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dimensionales donde el juicio categorico puedepsedicho a partir del juicio dimensional
del oyente. Tal y como sefala Carretié (2009)rdssltados en investigacion distan de haber
identificado un patrén fisiologico de respuestaalha univoco con respecto a las categorias
emocionales. En nuestro trabajo tampoco hemosdoalfk constatado dicho patréon. De
hecho, los analisis exploratorios realizados maestiiferencias muy sutiles en la respuesta
fisiolégica en funcidn de la categoria emocionall dstimulo. Eso no significa
indudablemente que no haya un efecto de la activiideolégica sobre la emocion del oyente,
como hemos podido comprobar en el tercer articélondestro trabajo, pero no hemos
identificado un patron claramente diferenciado yegalizable a todos los sujetos que permita
diferenciar una categoria emocional de otra. Podgrtamtear que, quiza, el mismo intento de
encontrar este patréon comun esté desencaminadidesde el principio de economia sefialado
por Norris y cols. (2010 y 2011), se planteaba uexistencia de un patrén unico de
respuesta fisioldégica a cada emocion seria muy poattico dado el nimero de emociones

posibles que puede categorizar el ser humano.

Por este motivo, podemos sefalar que el pragmatdgh@nfoque dimensional de
Wundt supera el enfoque categorico de James-Laggidtando mayoritarios los trabajos
realizados desde el enfoque dimensional en reladiénfoque categoérico. Esto nos conduce
ineludiblemente a la cuestion del concretar el momde dimensiones necesarias para
representar de forma precisa el universo emocidraleste trabajo hemos comprobado no
sé6lo el elevado acuerdo entre oyentes a la hormalifecar una pieza musical como mas o
menos activadora o0 como mas 0 menos placenterakoue las piezas categorizadas como
alegres y tensas resultan significativamente mtgaoras que las piezas tranquilas y tristes,
y por ende, que las piezas alegres y tranquilagta@smas placenteras que las piezas tristes

ylo tensas.
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A lo largo de los cuatro trabajos realizados ea &stis, y sin entrar a cuestionar la
existencia de una tercera dimension para concégdudh emocion, nos remitimos a las
palabras de Russell (1980) y consideramos quéesigueden existir tres 0 mas dimensiones
para definir el espacio emocional, las dos dimewsopropuestas por este autor resultan

suficientes para obtener una representacion preeitas cuatro emociones basicas.

Aunque los modelos tridimensionales se encuenti@dnabnente vigentes en la
investigacion en nuestro campo y compiten con felgere bidimensional de Russell, el aporte
encontrado por esta tercera dimension resulta ¢égugiio en trabajos como Bigand et al.
(2005) o Eerola (2009, 2010 y 2012) y el rendinoeshe los modelos bidimensionales es tan
bueno y estable entre sujetos, que basandonospema&pio de economia debemos elegir el

modelo mas parsimonioso.

Otro hallazgo interesante en nuestro tercer adibalkce referencia a la latencia de
respuesta observada para la respuesta conductuall espacio bidimensional de Russell
(1980). Hemos estimado que el oyente emplea emirey @ segundos, dependiendo de la
dimensién emocional juzgada, para comenzar a emmtijuicio emocional. Este hallazgo
merece un trabajo centrado exclusivamente en anatjaé sucede en el oyente durante
aproximadamente estos dos segundos en los que sdsendproduce su respuesta de
orientacion fisiolégica. Quizas la clave para edegria relacion entre la respuesta fisiologica

y la respuesta cognitiva se encuentren justo @s ests segundos iniciales.

Sin embargo, consideramos que existen aln muclessianes por resolver sobre la
categorizacion del estimulo musical. Si bien egaigque nuestros modelos alcanzan buenas
tasas de ajuste y éxito en la clasificacién, paneimento no explican la ambigliedad en el
juicio observada para algunos estimulos. Tantol ¢raleajo de Vieillard et al. (2008) como

en nuestros dos trabajos experimentales (SaizyCReales, 2017 y Saiz-Clar et al. 2017)
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hemos encontrado que algunos estimulos no generamraspuesta homogénea entre los
oyentes mientras que otros estimulos alcanzan t#sascuerdo cercanas al 100% en la
clasificacion. Por el contrario, detectamos otri@zas que resultan ambiguas para el oyente
con tasas de categorizacion correcta en torno%l dhferior. Sera necesario proximamente
abrir este campo de investigacion apenas exploeadia actualidad y entender que tienen

estos estimulos para que el juicio del oyente pteganta variabilidad inter-sujetos.

Este fendmeno podria explicarse considerando mmectrabajo de Kawakami et al.
(2013). Estos autores abordan un resultado redareznlios diferentes trabajos sobre emocion
y musica y que nosotros mismos hemos comprobacmestros dos experimentos. Segun el
modelo dimensional de Russell (1980), la tristeeacaracterizaria por una evaluacion
emocional negativa del estimulo y una baja actdradtsto lo hemos observado en estimulos
como la Marcha Funebre de Mendelshon o la de Chopiastros oyentes categorizaban
como tristes estos estimulos y sus promedios évaain y valencia emocional resultaban
los esperados para un estimulo calificado comeetriSin embargo, esto no sucede en la
mayoria de los estimulos con intencidbn comunicatieatristeza que presentamos a los
oyentes en nuestras investigaciones. En genemlauacion hedonica es mas placentera de
lo que cabria esperar segun el modelo de Russallakami et al. (2013) plantean que
algunas de estas piezas musicales pueden genemdrogente respuestas emocionales de
nostalgia o romanticismo pero que las tareas axgetales que utilizamos fuerzan a los
participantes a elegir la categoria mas parecithes @mociones que experimentan. Y esta
emocion es la tristeza. Por tanto, una posibletégi® sobre el origen de la variabilidad en la
categorizacion emocional de algunas piezas musicalede ser que cuatro categorias
emocionales no sean ya suficientes para predetmylar la respuesta emocional del oyente.
Quizas sea el momento de ampliar el abanico dgads emocionales en nuestros estudios

permitiendo al oyente mas margen para precisarespsiestas.
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Sin entrar a posicionarse entre los postulados itagtas vs. emotivistas e
independientemente de la variabilidad observada g@igunos estimulos concreto, un aspecto
que queda claro a partir de los resultados detesises que es la estructura del estimulo, y
no factores internos del sujeto, lo que permitdieaipla mayor parte de la varianza del juicio
emocional del oyente. Es decir, son las caradassestructurales de la pieza musical las que

permiten al oyente clasificar la pieza musical dede una categoria emocional basica u otra.

Sobre la estructura del estimulo

Cuando esta tesis comenzo0 a plantearse, los tsafjagorecalcaban la importancia de
la estructura del estimulo sobre el juicio emodialeh oyente eran escasos. El desarrollo de
algoritmos como los empleados para determinar l@aCdeOnsets(Kapluri, 1999; Scheirer,
1998) y el desoftwareespecificos para la deteccion precisa de propesdestructurales de la
pieza musical como MARYSAS (Tzanetakis y Cook, 20@&ySound (Cabrera, 1999) o el
MIRToolboox (Lartillot, Toiviainen y Eerola, 2008)an permitido incluir estos parametros
dentro de los modelos teoricos y estudiar el efdetda manipulacién de los mismos en la

respuesta del oyente.

Tal y como hemos sefalado en una seccion anteittes de este desarrollo
tecnoldgico tuviera lugar, multitud de trabajosseraban un gran déficit en el control
estimular de forma que cada investigador emplealsmug experimentos las piezas musicales
gue a su juicio generaban una cualidad emociomadreta en el oyente. En un gran namero
de ellos, se empleaban piezas propias del génekiidea Clasica Occidental indicando el
nombre de la pieza musical pero no el intérpre@sion o el segmento mismo de la
exposicion. En otros trabajos, ni tan siquieralegal a nombrar la pieza musical indicando
exclusivamente a que género musical perteneciaesize forma observamos imprecisiones

metodoldgicas importantes en trabajos como en LaBbbmidt y Babin (2007), quienes
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presentan conclusiones tan generalistas como queldtcaHeaw Metal resulta menos
placentera para el oyente que la Musica Clasiagyey ésta Ultima es mas relajante que la

primera.

Este tipo de trabajos no tienen en cuenta asp&tdsasicos como la heterogeneidad
de las piezas musicales que coexisten en un gémgsical concreto. Basta con remitirse a
nuestro trabajo para apreciar que diferentes pisrascales del repertorio clasico generan
diferentes juicios emocionales (tabla 1 del matesuplementario, capitulo 2). A nivel
practico esto resulta extremadamente relevantaupdes discrepancias en los resultados que
se observan en trabajos de investigacion aplicatlaampo de la salud pueden tener su
origen en un pobre control del estimulo. Por cansige, un aspecto relevante de nuestro
trabajo es que muestra la relevancia que tiensttactura fisica del estimulo sobre el juicio
emocional del oyente y como las conclusiones otfésnpueden generalizarse a otros corpus

estimulares siempre y cuando se mantenga la astauestimular.

Otra conclusion importante de esta tesis referida aplicabilidad es comprensible si
imaginamos el proceso de escucha musical comoiw&isn comunicativa con sus diversos
componentes (emisor, receptor, canal). En este ehsmisor podria ser el intérprete de la
pieza musical (Que puede ser también el compodéda misma), mientras que el receptor
seria el oyente. En este sentido, emisor y recqpieden compartir espacio y tiempo en el
contexto comunicativo si hablamos de un concientaieecto; 0 no compartir ninguno de
esos elementos si estamos escuchando una piezeahwrsinuestro reproductor de masica.
Otro aspecto indispensable en el acto comunicats/eel canal por el cual se realiza la
comunicacion. En el lenguaje verbal disponemos dorehtalmente de dos canales de
comunicacion: el lenguaje hablado y el lenguajeitescPero un aspecto importante para

nuestra area es que en el contexto musical tardisponemos de estos dos canales: podemos
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escuchar musica cuando ésta es interpretada bi€eliremto o bien de forma asincronica, o
también podemos leer la muasica a partir de lastpas o de la notacidon musical mediante
tablaturad Esta analogia justifica las conclusiones de noiestbajo referidas a la necesidad
de incorporar en nuestro modelo medidas propiasa @structura fisica del estimulo y, por
tanto, relativas a la interpretacion de la piezasioal, asi como medidas propias de la

escritura musical y por tanto, propias de la congas.

Es indudable que para que exista una comunicadiéazeentre un emisor y un
receptor, ambos deben compartir ademascadigo Podemos disponer de todos los
elementos de la comunicacion necesarios, pero emnelor emite su mensaje en un idioma
desconocido para el receptor, haréa la comunicaoidable. Es decir, si emisor y receptor no
comparten el codigo en el que se esta emitiendoeelsaje, la comunicacion sera ineficaz.
Este aspecto es muy relevante cuando lo trasladahwositexto musical y nos planteamos el
efecto que tiene sobre el oyente una pieza musit&bretada en un lenguaje desconocido
para el oyente. Asimismo es importante este coocelgt codigo compartido cuando

retomamos el modelo de redundancia de la sefiahlitevll y Thompson (1999).

Ambos ejemplos estan introduciendo ya el conterddb ultimo elemento de la
comunicacion que nos faltaba por introducinneinsaje Cuando hablamos de comunicacion
verbal es facil entender el concepto de mensajeoaama idea 0 concepto que pretende ser
transmitido al receptor. Sin embargo cuando nosraos en la comunicacion musical el
concepto de mensaje no es tan obvio. Teniendohmraan cuenta la musica instrumental y
teniendo presente el modelo neuropsicoldgico detPgrColtheart (2003), el mensaje que se
transmite en el contexto musical es eminentementecienal. Un autor escribe una obra o

pieza instrumental con el fin de transmitir un n@g@emocional a la audiencia. A partir de

Tablatura: notacion musical simplificada que se basa en la representacion de la posicion de la nota en
la cuerda o tecla del instrumento con que esta se toca.
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los resultados de este trabajo podemos confirmaregula mayoria de las piezas musicales
existe una congruencia entre la intencion comuneadel compositor en los fragmentos

musicales de Vieillard y cols. (2008) y el juicimecional que experimental el oyente.

Ademas, hemos podido generalizar los resultadoserementales obtenidos por
Vieillard y cols. (2008) con sus piezas musicates) otra muestra experimental obteniendo
indices de categorizacion y evaluacion emociomailaies a los obtenidos en su trabajo. Esta
similitud de la respuesta apoyaria la hipotesis laeestabilidad inter-sujeto en el
reconocimiento emocional para piezas musicalesralat® una misma cultura (Balkwill y

Thompson, 1999; Fritz y cols. 2009).

Centrandonos propiamente en la estructura del eitima lo largo de esta tesis hemos
empleado dos fuentes de variables para definistéinalo musical. En el segundo capitulo
empleamos medidas estaticas propias de la esamitusaal para predecir la respuesta global
del oyente a la pieza musical utilizando una redroreal (véase la Figura 2) congruente con

el modelo neuropsicoldgico de Peretz y Colthe®)082.

Esta arquitectura nos ha permitido demostrar qetabab propiedades facilmente
extraibles de la partitura musical para poder miedie forma precisa la respuesta global del
oyente a la pieza emocional. Sin embargo, nos é@enas con una limitacidon importante y
es gque una misma pieza musical puede ser intetjprgiar artistas diferentes y generar
respuestas diferentes en el oyente. En este @sq@ropiedades extraidas de la partitura
musical son idénticas pero no asi el estimulo sorRwr este motivo en el capitulo 3 de esta
tesis buscamos propiedades que extraidas diredrdenla onda sonora nos permitieran

capturar el efecto de la interpretacion sobreielgiemocional.
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| BASIC EMOTIONS |

Self Organizative Map or SOM

EMOTIONAL
VALENCE

Output Layer for ADALINE ARUUSAL

and Input Layer for SOM

Sensory Layer

| TEMPORAL PROPERTIES | | TONAL PROPERTIES |

Figura 2: Estructura RNA obtenida en el capitulootnpuesta por dos ADALINE para el

procesamiento de la activacion y valencia emocignada SOM para el juicio categorico

En este punto nos encontramos durante el desad®lla tesis con un gran problema
puesto que el numero de propiedades del estimusicailbien en el dominio tiempo, o bien
en el dominio de la frecuencia, que habian siddasgnto en ingenieria como en psicologia
era muy elevado. Esta multiplicidad de medidagardien un problema a la hora de juzgar
algunos de los modelos propuestos por las razawksadas en la introduccion del tercer
capitulo de esta tesis: 1) por un lado la gran mayde estos modelos no aportaban
informacion sobre la importancia o el peso que ecadade estas medidas del estimulo tienen
sobre el juicio emocional, 2) por otro lado, estosdelos obtenian altos coeficientes de
determinacion como consecuencia del sobreajusteaedandancia y la colinealidad al

introducir tantos predictores simultdneamente enaalelo.
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Para solventar el problema de la colinealidad,dilecis utilizar el Andlisis Factorial
exploratorio como una técnica de reduccion de na@edsionalidad de la estructura estimular
en el dominio del tiempo debido a su buen funcideato. Esta técnica en esencia permite
combinar variables linealmente relacionadas en omagnitud elevada en una Unica
componente que simplifica el espacio dimension@nitando maximizar la varianza comuan
de los elementos. Ante problemas de colinealidaélenodelado de procesos psicolégicos

deberia ser una técnica de uso mas frecuente.

Sobre la respuesta fisiolégica

La respuesta autonomaes una respuesta involuntaria del organismo. Msisba los
trabajos que han empleado este tipo de medidas gsawdiar la respuesta emocional al
estimulo musical (Arheim, Milberg, Pauli y Wiedema2004; Baumgartner y cols. 2006;
Blood y Zatorre, 2001; Burns, Labbé, Arke, Capel€mksey, Steadman y Gonzales, 2002;
Coutinho y Cangelos, 2011, Dellacherie y cols. 2@®6usty, Daneshvar y Haghjoo, 2011;
Etzel y cols. 2006; Gomez y Danuser, 2004 y 200@nhga y cols. 2005; Kennter-Mabiala y
cols. 2007; Khalfa y cols. 2002; Khalfa y cols. 8)&olesch, 2015; Koelsch, Kilches,
Steinbeis y Schelinski; 2008; Krumhansl, 1997; lé&abp cols. 2007; Nakahara, Furuya,
Masuko, Francias y Kinoshita, 2011, Nakahara, Fayr@bata, Masuko, y Kinoshita, 2009;
Nater y cols. 2006; Roy y cols. 2008; Roy, MailhGpsselin, Paquette y Peretz, 2009;
Sammler y cols. 2007; Scheufeler, 2000, entre ptstendo las medidas mas usadas la

conductancia eléctrica de la piel, medidas cardiowares y medidas respiratorias.

Sin embargo, tal y como sefialamos en el cuartdutapie esta tesis, los resultados
son heterogéneos entre investigaciones y aun n@anmg entender completamente esa
variabilidad en la experimentacion. En futuros &jab serd necesario estudiar con mayor

precision la relacién entre la respuesta autonomlaogente en diferentes parametros
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(respiratorios, cardiacos y de conductancia et&gty la respuesta emocional del oyente, asi
como precisar la relacion entre la estimulaciongiltema y dicha respuesta, especialmente
en el dominio del tiempo donde hemos encontradapante mayor de la respuesta autbnoma

a la prediccion del juicio emocional.

Sin duda el aspecto mas relevante a comentar @is&stion sobre nuestros resultados
en el ambito fisioldégico se concentra en los dgaisdos que se suceden entre el inicio de la
presentacion estimular y la emision de un juiciameional por parte del oyente. Es en estos
dos segundos de exposicion donde, de forma sistamanayor variabilidad hemos
encontrado entre los oyentes (Figuras 3 a 10 darlegos). Por tanto en un futuro, nuestro
interés se centrara en el estudio de la respuestariéntacion y seguramente, en la
introduccion en el modelo de medidas de la actvidel Sistema Nervioso Central como el

EEG o los potenciales evocados.

Sobre la aplicacion de los modelos de redes neuronales en la investigacion

También consideramos importante dedicar un apartadoesta seccion a la
metodologia utilizada y a la aplicacion del modelatediante redes neuronales artificiales al
estudio de los procesos psicologicos. Una de lasulfades con las que se encontraron
Schubert (1999) y Korhonen (2004) es que a pesguddos modelos lineales son los mas
simples y parsimoniosos, implican la asuncion gmiestos muy restrictivos en el analisis que
limitan la eficacia de los modelos en la predicci&sta fue la sugerencia de planteo
Korhonen (2004) en sus conclusiones y que fue rdanpor Coutinho y Cangelosi (2009) y
por nosotros mismos (Saiz-Clar y Reales, 2017)e B&stor proponia el uso de las redes
neuronales artificiales por la flexibilidad que milan estas arquitecturas, completamente
programables estructural y funcionalmente, pero guien por parte del usuario un

conocimiento previo de las variables a utilizarpalegir una estructura apropiada.
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Una ventaja principal de las RNA es que no estasupstos al cumplimiento de
determinados supuestos sobre la distribucion devdasbles o sobre su relacion para su
aplicacion. Tan solo empleamos supuestos parameteic la comparacion entre las salidas
de la red y los valores experimentales obtenidog@ muchos trabajos juzgan la eficiencia
de sus modelos basandose exclusivamente en el agrqrediccion a través del error
cuadratico medio (ECM) o de la raiz cuadrada dshmi (RECM). EI modelado por RNA
también permite suponer relaciones entre los eleeanas alla de la relacion lineal a pesar
de que el modelo lineal suele ser el mas eficientéérminos de ausencia de sobreajuste y

economia de parametros.

De hecho, tanto en las ADALINE del segundo capitlmo en las conexiones entre
la capa ddanput y la capa oculta de las redes Elman del quintotdaphemos preferido
emplear como funcion de transferencia de las uegldée entrada de nuestras RNA la funcion
de identidad. Esta funcion reproduce en esencianadelo lineal donde las salidas son
calculadas como sumatorio de las entradas poresaspes decir, el mismo procedimiento
que en cualquier modelo lineal. Sin embargo, laifum de transferencia empleada en el
segundo nivel de las redes Elman es la funciéretateghiperbdlica que supone una relacion

distinta a la lineal entre las salidas de la capaainputacion y la salida de la red.

Otra gran ventaja de la aplicacion de las RNA aldis de los procesos psicoldgicos
es que la gran variedad de arquitecturas posildemife simular dichos procesos con un
parecido muy razonable al procesamiento humanoejeoplo, en el capitulo 2 creamos una
red tipo SOM para emitir el juicio categérico atieslo musical a partir de la informacion
procesada por el sistema de dos ADALINEs para lavAcon y la Valencia Emocional
respectivamente. En este sentido, amoldamos lacasta de la red neuronal para que fuera

similar al tipo de relacion propuesta teéricamente.
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Al inicio del entrenamiento, cuando la red aun re dprendido a responder al
estimulo, cualquier input provoca la activaciontdeas las neuronas de la capa SOM. La
salida que emite la red es comparada con el valoecto que debia haber emitido la red y la
neurona que se ha estimulado correctamente inctarsampeso de conexion con la neurona
sensorial a la que esta conectada, mientras qaentagrona incorrectamente activada recibe
un “castigo” reduciendo la fuerza de conexién. @annumero suficiente de ensayos la red
aprende a emitir una respuesta con un minimo deqgrediccion ajustando los pesos a los
diferentes patrones de entrada presentados emdasigas €pocas de entrenamiento. Tal y
como sefala Kallinen (2005), las SOM resultan pa te arquitectura perfecto para simular
procesos de aprendizaje por ensayo y error enuesntedian los refuerzos positivos y el

castigo.

También la arquitectura Elman empleada en el quapitulo de esta tesis nos aporta
un enfoque novedoso en el modelado de procesad@EEmos y es que nNos permite tener en
consideracion como fuente de variabilidad en lgpuesta el estado del sistema en el
momento previo a la entrada de informacion. Retalmagl modelo neuropsicologico de
Peretz y Coltheart (2003), el resultado de lasgdfleman y el efecto que tiene la capa de
memoria sobre la respuesta actual del oyente obligéantearse que la relacion entre el
componente emocional presente en el modelo y ert@p de fragmentos musicales

memorizados sea bidireccional y no exclusivameeselel la emocion al repertorio.

Por ultimo sefalar que en los sucesivos capitidossth tesis se observa que el mejor
rendimiento en la prediccion del juicio emocional dyente, se obtiene cuando separamos el
procesamiento de la activacion del de la valentiactonal. Esto no es solo coherente con los
modelos ya comentados de Peretz y Coltheart (3083Jkwill y Thompson (1999), sino con

la investigacion neurocognitiva sobre los défieitdsicos musicales. Por ejemplo, Peretz y
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Herbert (1995) encuentran evidencias para distingos tipos de afasias musicales o
amusias: una para el procesamiento temporal diehdsty otra afasia (mas comun en la

poblacion) para el tono.

A partir de todo lo expuesto en esta seccion, podeconcluir que el modelado de
procesos cognitivos mediante las Redes Neuronaigfcidles es un enfoque interesante
para la comprension del procesamiento humano idéolanacion, pero también es un recurso
importante en la investigacion psicologica dado gos permite no solamente simular
procesos, sino también predecir el resultado derliesos lo cual, a su vez, nos permite
comparar la ejecucion observada en la experim@magiunque los tres grupos de fuentes de
variacion consideradas en esta tesis han resutdaientes para conseguir buenos indices de
prediccion (estructura del estimulo, variablefigiicas y respuesta emocional), existen sin
embargo otras variables que modulan la respuestaienal del oyente a la escucha musical
y que tendran que ser introducidas paulatinamentevegsiones posteriores de nuestro

modelo.

Otros factores internos del sujeto

Durante el experimento descrito en el cuarto chpitle esta tesis, recogimos
informacion sobre algunas de las variables que tanda respuesta emocional del oyente a
la escucha musical como son determinados rasgeerenalidad, los habitos de escucha
musical o la preferencia musical. Sin embargo éimen de datos obtenidos no resultaba
manejable para esta tesis y decidimos posponeardisia a futuros trabajos. En relacién con
este ultimo conjunto de variables, es interesameeatar brevemente en qué medida pueden
influir en la respuesta del oyente. En la biblidgraonsultada para esta tesis hemos podido
comprobar un recurrente interés en la investigapdmrelacionar determinados factores de

personalidad con la escucha musical y en espeaiallac preferencia musical ya que esta
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compone un factor fundamental en el grado en queagmento musical puede emocionar a

un participante concreto.

Sin embargo, en muchas ocasiones este interés hsiderado negativamente
determinados géneros musicales coniRaglk el Heaw Metal o elRapfrente a otros géneros
musicales mas neutros comdelpy ha considerado otros géneros como la Musicadalas
el Jazzexponentes de un estandar preferible. De estediptrabajos podemos encontrar
conclusiones como la de Carpentier y cols. (2008 regs afirman que la preferencia musical
por la muasica con contenido “desafiante”defiant (v.g., Heaw Metal o Punkes propia de
personalidades rebeldes, hostiles y desinhibidagamibién en Coyne y Padilla-Walker
(2015) quienes concluyen que los chicos en edatesminte que escuchaban musica con
contenido agresivo y sexual presentaban mas caxlactisociales y un menor nimero de
conductas prosociales, a pesar de que en su triddr@gm en cuenta factores tradicionalmente
mucho mas predictivos de estas conductas comotuacgin sociofamiliar del menor.
También en Scheel y Westefeld (1999) concluyenlagipersonas con afinidad porHgaw
Metal, presentaban menos razones para vivir (a pesguad& magnitud de la correlacion era
muy baja y semejante a la obtenida ante géneros ebpop/rocko musicalndie), menor
responsabilidad familiar y un menor respeto a laemas sociales. En este estudio por

ejemplo, consideran como relevantes coeficientetetiErminacion del orden de .06.

Aunqgue el efecto realmente es pequefio, si se ablesto una relacién entre algunos
rasgos de personalidad como la blisqueda de semsscia apertura mental o la extraversion
sobre algunas caracteristicas relacionadas coscleclea musical como la variabilidad en la
preferencia musical (Pinilla, Saiz-Clar y SerraP@07). De forma que las personas con una
puntuacion elevada en el perfil de personalidac ferApertura Mental o la Blusqueda de

Sensaciones presentan preferencia por un mayorraltegéneros musicales.
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Otro factor muy interesante que modula la prefeeenwsical y como consecuencia,
el agrado por la pieza musical en cuestion es ralitaidad de la pieza para el oyente.
Spuznar, Schellenberg y Pliner (2002) observanbgséan alrededor de ocho exposiciones a
una pieza musical concreta para que el agradoapmidma se incremente significativamente
con respecto a la exposicion inicial. Lo mas irdarnee es que observan un efecto no solo de
habituacion al estimulo pasado este numero de exposs donde éste pierde capacidad para
generar el mismo placer en el oyente, sino queahactrigésima segunda exposicion los
oyentes generan una respuesta de rechazo y deshg@d la pieza musical. Este trabajo fue
posteriormente replicado por Schellenberg, Perétieilard (2008) obteniendo semejantes
resultados numeéricos. Otros trabajos relacionareiestos de la exposicién sobre el agrado
por la pieza musical con algunos factores de patstaad anteriormente sefialados. Por
ejemplo, Hunter y Schellenberg (2011) observanexigte un patron diferente de habituacion
a una pieza musical en funcion de variables irgdas de la persona como su tendencia a la
busqueda de estimulos novedosos, es decir, lacedeven el rasgo de Apertura Mental. Pero
también por otro lado, las personas con una menoesidad de estimulacion novedosa
presentan una mayor resistencia a la habituaci®nmportante tener presente en el ambito
terapéutico estas interacciones ya que el efectxiemal o de agrado por una pieza musical
va a incrementar con las primeras exposiciones p&sado un umbral y alcanzado el punto
de sobreexposicion, los efectos beneficiosos dpidaa musical se revierten generando

incluso aversion por la misma.

También hay otros trabajos que identifican unaci@maentre determinados rasgos de
personalidad y la respuesta fisioldgica del oyemtte la escucha musical. Por ejemplo en
Zuckerman, Simons y Como (1987), observan que Ussdrores de sensaciones presentan
una respuesta de orientacion caracterizada porescedso de la frecuencia cardiaca con el

aumento de la intensidad sonora, mientras que yeates con menor puntuacion en este
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rasgo presentan una respuesta defensiva, carad@rpor un incremento de la frecuencia
cardiaca a medida que aumento la intensidad sa@brstimulo. No consiguen observar este
patrén con la intensidad de la EDA pero sefalamsdtabajos (v.g., Ridgeway y Hare, 1981
o Stelmack, Plouffe y Falkenberg, 1983) donde aniifican dicho patron. A la vista de estos
resultados, todas las fuentes de variacion sefsatdaste apartado resultan importantes para
reducir el error de prediccion del modelo e incretae su precision. Por tanto en futuras
revisiones de nuestro modelo sera necesario dadlicaspacio en el mismo a los factores de

personalidad y a la preferencia musical.

Aplicaciones de nuestro trabajo

Como indicabamos en la introduccion, el objetivo elte trabajo consistia en
investigar como funcionaba el mecanismo implicattagespuesta emocional del oyente a la
musica. Alun queda mucho por entender pero estanéss aerca de comprenderlo. Este
trabajo ha conseguido desvelar algo mas sobr@eglélemocional que aparece en el modelo
de Peretz y Coltheart (2003) aportando una ideaataéa de qué sucede a nivel emocional
cuando procesamos un estimulo musical. Pero méglallas aplicaciones descritas en este
capitulo podemos extender la aplicabilidad de estssiltados a los ambitos clinico y

computacional.

Aplicaciones en el dmbito clinico

Tal y como hemos sefialado durante esta tesis,lardo de la investigacion se ha
podido comprobar que la musica es capaz de geearaciones en el oyente y que estas
emociones son relativamente consistentes a lo kdeytiempo (Bigan y cols. 2005) y entre
diferentes oyentes (Eerola y cols., 2009; Hunteheenberg y Schimmack, 2010; Vieillard
y cols. 2008). Asimismo, se ha podido comprobar gu®rganismo responde de forma
involuntaria a determinadas caracteristicas déhesh musical. En Gomez y Danuser (2007)
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observamos, por ejemplo, que propiedades comonga® la intensidad sonora incrementan
la activacion del organismo y que esta respuestaagfiesta a su vez en cambios en la
respuesta cardiaca (lwanaga y cols. 2005; Baunaganncols. 2006), cambio en los
parametros respiratorios (Gomez y Danuser, 20@&@ntbios en la respuesta de conductancia
eléctrica (Nater y cols. 2006). Es decir, ante Xposicion a estimulos musicales se ha
encontrado que determinadas propiedades de dichktmuéos modulan la respuesta

autonoma del oyente y el juicio emocional sobmaisimo.

Este potencial de la musica para inducir estadasepteros o de tranquilidad se hace
patente en los trabajos sobre el miedo y la andidéia este sentido, Roy y cols. (2008) y
Zhao y Chen (2009) demostraron que la sensacidnpetaizb de miedo se reducia
significativamente en una tarea de dolor inducidanclo los participantes estaban expuestos
a musica placentera. Es decir, que cuando la mi(eigaagradable para el oyente, la
intensidad del miedo a meter una mano en aguantalEra menor que cuando no habia
musica o ésta era desagradable (Roy y cols. 2B88)s mismos efectos se han visto fuera de
las tareas de laboratorio y en el campo clinicociamente en el panico y ansiedad ante
intervenciones quirurgicas (Alred, Byers y Solel@0Costa y cols. 2010; Lee, Chao, Yiin,
Chiang y Chao, 2011; Miller y cols. 2002; Voss,o¥sc, 2004; Wang y cols., 2002), pruebas
meédicas invasivas (Agku y Okoye, 2007; Smole, Tgpinger, 2002) o en tratamientos
como radioterapia (Chen, Wang, Shih y Wu, 2013).dfamplo en el trabajo de Voss y cols.
(2004) observaron que los pacientes que eran eigqsuasmusica sedativa antes de una
operacion a corazén abierto tenian menores niwEesnsiedad y miedo tanto antes como

después de la cirugia.

Asimismo, en muchos de estos estudios se obsembiéa una reduccion de las

medidas fisioldgicas de la ansiedad ante la exjgwsi estimulos musicales relajantes (Mok

190



y Wong, 2003; Wang Yy cols., 2002) como son la feecia cardiaca (Mok y Wong, 2003),
parametros respiratorios, de respuesta de condigtatéctrica de la piel o nivel de
catecolaminas u oxitocina en sangre (Nilsson, WmogsRawal, 2005; Nilsson y cols., 2009),
entre otras medidas. Incluso en algunos de esibajtrs han conseguido no solo demostrar
que el miedo previo puede reducirse de forma e#aton musica y por tanto mejorar el
confort del paciente, sino que esto supone un ahemr términos de dosis de sedantes,
hipnéticos u opioides (Miller y cols., 2002; Nilssdokinsky, Nilsson, Sidenvall y Enskar,
2009; Pellino y cols. 2005) y analgésicos (Huangpdsy Zauszniewsky, 2010; Miller y

cols.,2002 y Voss y cols., 2004)

La prevalencia aproximada que los trastornos deedad tiene en los paises
Occidentales es del 30% y frecuentemente se emanesgociados a otros tipos de trastornos
como los relacionados con el suefio. En Espafatiseaegue aproximadamente 1 de cada 5
personas mayores de 15 afios cumplen criterios @iigas para el insomnio (Ohayon y
Sagales, 2010). La capacidad de la musica par&irdduespuesta fisiologica de activacion
asi como su capacidad para estimular las ondaa Pe&tamma cerebrales (Hauk, Metzner,
Ronhlffs, Lorenz y Engel, 2013) y su capacidad padacir estados placenteros pueden ser
usados como tratamiento coadyuvante en el insorfido Niet, Tiemens, Lendemeijer y
Hutschemaekers, 2009). La mejora en la calidaduio en pacientes insomnes mediante la
exposicion a estimulos musicales ha sido descdtadiversos autores (Chang, Lai, Chen

Hsieh y Lee, 2012 o Ziv, Rotem, Arnon y Haimov, D0

Asi por ejemplo, en el citado trabajo de Miller gisc (2002), se observé que los
pacientes expuestos a una terapia musical prelaperacion manifestaron no solo menos
miedo y ansiedad sino que los pacientes autoinfommae una mayor calidad del suefio la

noche previa a la operacién que el grupo contri.dfemplo, en el trabajo de Chang y cols.
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(2012) se observé que en los pacientes insommasestos a muasica relajante durante 45
minutos antes de acostarse, la duracion de lalffak# suefio era mas corta mientras que la
fase REM en este grupo era mas larga que en eb groptrol; es decir, que los pacientes
insomnes expuestos a musica relajante entrabas emia fase REM y ésta era mas duradera
gue en los pacientes insomnes que no eran expwestdsica relajante. Ademas los autores
sefalan que este efecto podia observarse tantdacomisica autoseleccionada por los

pacientes como por la musica seleccionada ponl@siigadores.

Aplicaciones en ingenieria y computacion

Sin embargo no soélo la psicologia puede obtenerbaneficio del enfoque
computacional. Este aporte al corpus cientificodpueesultar productivo también en el
ambito de la ingenieria y la computacion, concretae en los denominadosatisic retrieval
systems. Yang y Chen (2012) en su revision sobre recanamito automatico de la emocion
musical ponen de manifiesto la relevancia questlarescucha musical en las personas en su
dia a dia, acompafiandolo en actividades tan coéisieomo conducir, estudiar, hacer deporte
o realizar las tareas del hogar (Juslin y Slob@881). Yang y Chen (2012) mencionan un
estudio de la importante plataforma de musicdine LastFm en la cual, la etigueta

“emocion” fue la tercera mas empleada por los ussiae la misma (Lamere, 2008).

La importancia que en estas plataformas otorgandoarios a la emocién a la hora de
seleccionar la musica que quieren escuchar, haadenél interés tanto del ambito cientifico
como el de la industria (Huq, Bello, Sarroff, BergeRowe, 2009; Lu et al. 2006; Yang y
Chen, 2011). En estas plataformas se han desawollgoritmos qudasados en los
modelos psicoldgicos de la emoci@retenden ofrecer al usuario listas de cancionessg
ajusten a su estado de animo y/o a la tarea gae esdlizando. Por ejemplo, un usuario que

durante su sesion de estudio desee escuchamplaydist” acorde a esa tarea, espera una lista
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de canciones que no interfieran con dicha activi@achaplaylist por tanto tendria que estar
compuesta por musica placentera y relajante paoyesite para generar una sensacion de
tranquilidad que favorezca el estudio, y por suyessta musica deberia ser instrumental
para no generar un efecto de interferencia delecsd verbal. Si por ejemplo el usuario esta
realizando una actividad fisica, péaylist que ofrezca la plataforma, deberia estar compuesta
por piezas que activen y motiven al oyente siemz@ada la musica con un ritmo marcado y
rapido. El uso de la musica para modular el conapaento del oyente no es, sin embargo,
una corriente actual. Ya Smith y Curnow (1966) andécada de los 60 estudiaban las
propiedades que debian tener las piezas musicataseptimular en el oyente la conducta de

consumao.

Hoy en dia se estan desarrollando también los deados sistemadvViusic Emotion
Recognitioft o MER. Estas aplicaciones informaticas (“appb{scan poder ofrecer la mejor
playlist al oyente pero lo hacen recogiendo informacion dsuario bien a nivel
psicofisiologico o mediante el reconocimiento dérgaes de expresion facial (v.g., Kimy
André, 2008 o Lin et al. 2009). Retomando los ejes@nteriores, los MER ayudarian al
estudiante a recuperar la activacion cuando detectana bajada en su actividad autobnoma
ofreciéndole de manera automatica musica mas doti®aEl deportista por su parte podria
regular su actividad fisica a unos parametrosl@igioos concretos, por ejemplo, detener la
escucha o reducir algunos parametros como el tempsical, cuando alcanzara una

frecuencia cardiaca demasiado elevada para su salud

Este ultimo ejemplo nos sirve para unir los dos itoelde aplicacion sefialados en
estas conclusiones, es decir, combinar los sist®fids con ebiofeedbackEsto puede tener
importantes aplicaciones en terapia dado que paddalesarrollar un sistema liefeedback

que detecte, por ejemplo, pardmetros fisioldgices adtivacion en el paciente y que
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automaticamente, le presente muasica con unas edsdiclas apropiadas para inducir un
estado de relajacion en el mismo. La exposicionicalise iria regulando a medida que se va
registrando y procesando en tiempo real dichoswetras fisioldgicos del paciente. Por este
motivo es sumamente importante relacionar losdigemas planteados en el cuarto capitulo
de esta tesis: las propiedades del estimulo, fauessa fisiolégica del oyente y su evaluacion

emocional. Todo ello, ademas, en tiempo real.

Los sistemas MER se encuentran a su vez intimanligaitos a los denominados
sistemas MIR o Music Information Retrieivaldedicados a la construccién de algoritmos y
modelos que son capaces de reconocer y percibfordea automatica la emocion en la
musica. La diferencia entre los sistemas MER y kééica en que los primeros reconocen la
emocion en el oyente mientras que los segundosabusientificar la emocion desde la
estructura del estimulo. Algunos de estos sistdviigs (como el nuestro) se basan para su
desarrollo en los sistemas de aprendizaje, mempegcepcion y/o procesamiento de la

informacion humanos.

El dltimo campo de aplicacion que mencionan Yar@ghgn (2012) donde la ciencia
psicolégica puede aportar aplicaciones tecnologidagidas a mejorar la salud y ejecucion
de las personas es en el ambito de la Inteligektiticial (1A) y la roboética. El conocimiento
que podemos extraer de los sistemas, modelos yitalgs MIR como el nuestro pueden ser
aplicados en IA para simular procesos de reconeaitmi emocional en el campo de la
robdtica. Estos algoritmos podran ser mas eficgcésles en el dia a dia, cuanto mas se
aproximen al sistema de procesamiento humano, yormppedan predecir nuestras
necesidades. Si unimos los sistemas MIR y MER émdlito de la IA, podremos desarrollar
sistemas robdéticos que puedan extraer informaaidoc®nal del entorno, reconocer nuestra

emocion y/o ofrecernos estimulacion capaz de naatifiicho estado de animo.
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La incursidn de la Psicologia en la IA también rethuen un beneficio para el avance
en la investigacion en nuestro campo. El desarrdio sistemas de IA similares al
procesamiento humano de la informacion, con tasagprendizaje, acierto y error parecidas a
las constatadas a nivel experimental, nos perngbder predecir comportamientos humanos
en situaciones complejas para la investigacioraleoratorio. Podremos por ejemplo, predecir
la respuesta del oyente en situaciones de ambidliddainformacion o también ante
condiciones extremas (v.g., intensidad sonora dkeva escucha musical continua), y
determinar el alcance de situaciones de riesgo lpasalud del oyente sin necesidad de
experimentar directamente en humanos. Por ejerpata, determinar el umbral de disconfort
en zonas urbanas donde coexisten zonas de ociermecObtener una evidencia cientifica
sobre el efecto que pueden tener factores ya trsi@al esta seccidon como la sobreexposicion
sobre la respuesta del organismo tanto a nivel iemalccomo a nivel fisiolégico puede

resultar atil también en este contexto legal.

Como hemos expuesto en estas conclusiones, eiceskida respuesta del oyente al
estimulo musical no es solo importante porque sde trde un estimulo presente
constantemente en nuestra vida diaria, en la pdatic en los comercios, en nuestras
actividades de ocio. No lo es tampoco porque lastrch musical mueva cada afio millones
de euros en beneficios y sea una de las actividéglesio mas populares en la poblacion. Es
importante por la aplicabilidad que tienen los Itaslos expuestos en diferentes contextos
como la computacion o el ambito clinico. Solo henuaglo unas pinceladas de estas
aplicaciones habiendo multiples campos especifigoactuacion, y pudiendo conectar este

conocimiento con otros procesos cognitivos comergjuaje, la memoria o el aprendizaje.

Sin embargo, para poder avanzar en este ambitoeessario superar tanto las

limitaciones presentadas en algunos de los capitdéo esta tesis, como la dificultad de
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encontrar cabida en un contexto investigador equelel estudio de la musica y sus efectos
sobre el oyente se encuentra en un segundo plaimdedés. En un sistema que concibe la
formacion y educacion musical como un conocimiesggundario y prescindible en la

formacion reglada, es dificil encontrar cabidaetrtontexto investigador. Por fortuna en

otros contextos como en la ingenieria o en la nreglicada afio se publican nuevos articulos
sobre “musica” y “emocion”. Porque parece que andmrgeptos estan intimamente unidos,
porque es dificil concebir el uno sin el otro, yquee tal y como sefalo Nietzsche porque “sin

musica, la vida seria un error”.

196



Bibliografia

Agku, K.K. y Okoye, 1.J. (2007). The effect of mugin the anxiety levels of patients undergoing
hysterolapingographyradiography 13, 122-125https://doi.org/10.1016/.radi.2005.12.002

Alred, K.D., Byers, J.F. y Sole, M.L. (2010). Thé&feet of music on postoperative pain and
anxietyPain management Nursing1 (1), 15-25https://doi.org/10.1016/j.pmn.2008.12.002

Amrhein, C., Mahlberger, A., Pauli, P. y Wiedemaf, (2004). Modulation of event-related brain
potentials during affective picture processing: @mplement to startle reflex and skin
conductance response?. Journal of Psychophysiology 54, 231-240.
https://doi.org/10.1016/j.ijpsycho.2004.05.009

Balkwill, L. L., & Thompson, W. F. (1999). A crossdtural investigation of the perception of
emotion in music: Psychophysical and cultural cssic perception: An interdisciplinary
journal, 17(1), 43-64. https://doi.org/10.2307/40285811

Balkwill, L.L., Thompson, W.F., y Matsunaga, R. (). Recognition of emotion in Japanese,
Western, and Hindustani music by Japanese listed@panese Psychological Research, 46(4),
337-349. Doi: 10.1111/j.1468-5584.2004.00265.x

Barrett, P. (1986). Factor comparison: An examamatf three method®ersonality and Individual
Differences7(3), 327-340. DOIlhttps://doi.org/10.1016/0191-8869(86)90008-5

Baugmgartner, T., Esslen, M. y Jancke, L. (2006)nFemotion perception to emotion experience:
Emotions evoked by pictures and classical mustermational Journal of Psychophysiology.
60, 34-43.

Bello, J. P., Daudet, L., Abdallah, S., Duxbury, Bavies, M., & Sandler, M. B. (2005). A tutoriat o
onset detection in music signdlBEE Transactions on speech and audio procesdig®),
1035-1047.

Bigand, E., Vieillard, S., Madurell, F., Marozedu, & Dacquet, A. (2005). Multidimensional scaling
of emotional responses to music: The effect of nalsexpertise and of the duration of the
excerptsCognition & Emotion19(8), 1113-1139. doi10.1080/02699930500204250

Blood, A.J. y Zatorre, R.J. (2001) Intensely pleable responses to music correlate with activity in
brain regions implicated with reward and emotiétoceedings of the National Academy of
Sciences98, 11818-11823. Doi: 10.1073/pnas.191355898

Boltz, M. G. (1998). Tempo discrimination of mudigatterns: Effects due to pitch and rhythmic
structure Perception & Psychophysic80(8), 1357-1373. DOI: 10.3758/BF03207998

197



Bradley, M. M., Codispoti, M., Cuthbert, B. N., &hg, P. J. (2001). Emotion and motivation I:
Defensive and appetitive reactions in picture psecey.Emotion 1(3), 276. http://dx.doi-
0rg/10.1037/1528-3542.1.3.276

Burns, J.L., Labbé, E., Arke, B., Capeless, K., K3ey, B., Steadman, A., y Gonzales, C. (2002). The
effects of different Types of music on perceived ahysiological measures of stredsurnal
of Music Therapy39 (2), 101-116. Dohttps://doi.org/10.1093/jmt/39.2.101

Cabrera, D. (1999, November). PSYSOUND: A compytergram for psychoacoustical analysis.
In Proceedings of the Australian Acoustical Societpf€mnce(\Vol. 24, pp. 47-54).

Cameron, D. J., & Grahn, J. A. (2014). Neuroscieninvestigations of musical rhythrcoustics
Australia 42 (2), 111.

Carpentier, F. D., Knobloch, S., & Zillmann, D. (). Rock, rap, and rebellion: comparisons of ¢rait
predicting selective exposure to defiant muBersonality and individual difference3y(7),
1643-1655https://doi.org/10.1016/S0191-8869(02)00387-2

Carretié, L. (2009). Psicofisiologia. Edicionesihiide.

Cattell, R. B. (1978). The scientific use of factralysis in behavioral and life sciences. New York

Plenum.

Chang, E. T., Lai, H. L., Chen, P. W., Hsieh, Y, M.Lee, L. H. (2012). The effects of music on the
sleep quality of adults with chronic insomnia usawidence from polysomnographic and self-
reported analysis: a randomized control tiaernational journal of nursing studied%(8),
921-930 https://doi.org/10.1016/j.ijnurstu.2012.02.019

Chen, L. C., Wang, T. F., Shih, Y. N., & Wu, L.(2013). Fifteen-minute music intervention reduces
pre-radiotherapy anxiety in oncology patieifiaropean Journal of Oncology Nursirg/(4),
436-441 https://doi.org/10.1016/j.ejon.2012.11.002

Coath, M., Denham, S. L., Smith, L. M., Honing, Hazan, A., Holonowicz, P., & Purwins, H.
(2009). Model cortical responses for the detectibiperceptual onsets and beat tracking in
singing.Connection Scien¢@1(2-3), 193-205. DOI: 10.1080/09540090902733905

Costa, A., Montalbano, L.M., Orlando, A., Ingogli&,., Linea, C.,Giunta, M., Mancuso, A.,
Mocciario, F., Bellingardo, R., Tiné, F. y D’Amicd;. (2010). Music for colonoscopy: A
single-blind randomized controllled trialDigestive and Liver Diseast?, 871-876.
https://doi.org/10.1016/j.dId.2010.03.016

Coutinho, E., & Cangelosi, A. (2009). The use ofatsptemporal connectionist models in
psychological studies of musical emotion84usic Perception, 21), 1-15. doi:
10.1525/mp.2009.27.1.1.

198



Coutinho, E., & Cangelosi, A. (2011). Musical emo8: Predicting second-by-second subjective
feelings of emotion from low-level psychoacousgatiures and physiological measurements.
Emotion 11(4), 921-937. DOI:10.1037/a0024700

Coyne, S. M., & Padilla-Walker, L. M. (2015). Sexolence, & rock n'roll: Longitudinal effects of
music on aggression, sex, and prosocial behavioringluadolescencdournal of
adolescencetl, 96-104 https://doi.org/10.1016/j.adolescence.2015.03.002

Dalla-Bella, S., Peretz, |., Rousseau, L., & Gdasél. (2001). A developmental study of the affeeti
value of tempo and mode in musi€ognition 80(3), B1-B10.doi: 10.1016/S0010-
0277(00)00136-0.

De Niet, G., Tiemens, B., Lendermeijer, B., & Hittsmaekers, G. (2009). Musicassisted relaxation to
improve sleep quality: meta-analysikurnal of advanced nursing, @, 1356-1364. Doi:
10.1111/.1365-2648.2009.04982.x

Dellacherie, D., Roy, M., Hugueville, L., Peretz,y Samson, S. (2010) The effect of musical
experience on emotional self-reports and psychaploggscal responses to
dissonancePsychophysiology48, 337-349. D0i10.1111/j.1469-8986.2010.01075.x

Dousty, M., Daneshvar, S. y Haghjoo, M. (2011). Hfifects of sedative music, arousal music, and
silence on electrocardiography signalsurnal of Electrocardiology44 (3), 396 e.1- 396-e6.
Doi: http://dx.doi.org/10.1016/j.jelectrocard.2011.05600

Droit-Volet, S., Ramos, D., Bueno, J. L., & Bigarkl, (2013). Music, emotion, and time perception:
The influence of subjective emotional valence armisal? Frontiers in Psychology4, 4-12.
doi: 10.3389/fpsyg.2013.00417

Eerola, T. (2012). Modeling listeners’ emotionapense to musid.opics in Cognitive Sciencé(4),
607-624. doi: 10.1111/j.1756-8765.2012.01188.x

Eerola, T., & Vuoskoski, J.K. (2010). A comparisoh the discrete and dimensional models of
emotion in musicPsychology of Music, %), 18-49. doi: 10.1177/0305735610362821

Eerola, T., Lartillot, O., & Toiviainen, P. (2009Qctober).Prediction of multidimensional emotional
ratings in music from audio using multivariate eggion modelsProceedings of 10th
International Conference on Music Information Rexal. ISMIR 2009 (pp. 621-626).

Egermann, H., Fernando, N., Chuen, L., & McAdams(2815). Music induces universal emotion-
related psychophysiological responses: comparinga@ian listeners to Congolese Pygmies.
Frontiers in Psychology7. doi: 10.3389/fpsyg.2014.01341

Ekman, P. (1976). Movements with precise meanidgstnal of Communicatiqr26(3), 14-26. Doi:
10.1111/.1460-2466.1976.tb01898.x

199



Etzel, J.A., Jhonsen, E.L., Dickerson, J., Trai2l,y Adolphs, R. (2006). Cardiovascular and
resporatory responses during musical mood inductidmernational Journal of
Psuchophysiology61 (1), 57-69https://doi.org/10.1016/].ijpsycho.2005.10.025

Fausett, L. (2006). Simple neural nets for pattelassification. En: Fundamentals of Neural

Networks: Architectures, Algorithms and Applicatsoried: Pearson Education.

Feldman-Barret, L. & Russell J.A. (1999). The stumoe of current affect: Controversies and emerging
consensus. Current directions in psychological science. 8, 10-14.
http://dx.doi.org/10.1111/1467-8721.00003

Feldman-Barrett, L. (2004). Feelings words? Undeisig the content in self-report ratings of
emotional experiencdournal of Personality and Social Psycholp8y, 266-281.
http://dx.doi.org/10.1037/0022-3514.87.2.266

Feldman-Barrett, L. (2006). Solving the emotion gqolmx: Categorization and the experience of
emotion.Personality and social psychology reviedM(1), 20-46.
10.1207/s15327957pspr1001 2

Feldman-Barrett, L. , Quigley, K. S., Bliss-Moredt,, & Aronson, K. R. (2004). Interoceptive
sensitivity and self-reports of emotional expermidournal of personality and social
psychology87(5), 684 .http://dx.doi.org/10.1037/0022-3514.87.5.684

Feng, Y., Zhuang, Y., & Pan, Y. (2003, October).ditunformation retrieval by detecting mood via
computational media aesthetics \ireb Intelligence, 2003. WI 2003. Proceedings. |IFHE/
International Conference ofpp. 235-241). IEEE.

Ferndndez-Sotos, A., Ferndndez-Caballero, A., &iratf J. M. (2016). Influence of tempo and
rhythmic unit in musical emotion regulatidfrontiers in Computational Neurosciendd®, 1-
13. doi: 10.3389/fncom.2016.00080.

Flom, R., Gentile, D.A. y Pick, A.D. (2008). Infamidiscrimination of happy and sad mudicfant
Behavior and Developmergl, 716-728https://doi.org/10.1016/j.infbeh.2008.04.004

Fritz, T., Jentschke, S., Gosselin, N., Sammler,F@retz, I., Turner, R., Friederici, A.D.,& Koetsc
S. (2009). Universal recognition of three basic #oms in music.Current Biology 19, 1-4.
DOI: 10.1016/j.cub.2009.02.058

Gabrielsson, A. y Lindstrom, E. (2010). The rolestiucture in the musical expression of emotions.
En: Juslin, P.N. y Sloboda, J.A. (Ed). Handbookrafsic and emotion: Theory, Research,

Applications. Oxford University Press.

Gagnon, L., & Peretz, I. (2003). Mode and tempatied contributions to “happy-sad” judgements in
Equitone melodiesCognition and Emotigrni7(1), 25-40. doi: 10.1080/02699930302279

200



Gainza, M., Lawlor, B., Coyle, E.,& Kellecher, 2004). Onset Detection and Music Transcription
for the Irish tin Whistle.Irish Signals and Systems Conference, ISSC, Bellsthern

Ireland.

Ghezeljeh, T. N., Ardebili, F. M., Rafii, F., & Hhgni, H. (2016). The effects of patient-preferred
music on anticipatory anxiety, post-procedural bpain and relaxation levdturopean
Journal of Integrative Medicinéattps://doi.org/10.1016/.eujim.2016.12.004

Gomez, P, Stahel, W.A. y Danuser, B. (2004). Ragpiy responses during affective picture viewing.
Biological Psychology67(3), 359-373.

Gomez, P. y Danuser, B. (2004). Affective and piiggjycal responses to environmental noises and

music. International Journal of Psychophysiolod/(3), 91-103.

Gomez, P. y Danuser, B. (2007). Relationships betwausical structure and psychophysiological

measures of emotion.Emotion. 7 (2), 377-387.

Gomez, P., Zimmermann, P., Guttormesen-Schéar, Banuser, B. (2005). Resporatory responses

associated with affective processing of film stimBiological Psychology68, 3, 223-235.

Gomez-Romero, M., Jiménez-Palomares, M., RodrigWeasilla, J., Flores-Nieto, A., Garrido-
Ardila, E. M., & Gonzalez-LopezArza, M. V. (2018Beneficios de la musicoterapia en las
alteraciones conductuales de la demencia. Revisi@istematicaNeurologia
https://doi.org/10.1016/j.nrl.2014.11.001

Gosselin, N., Peretz, I., Johnsen, E., & Adolphs,(B007). Amygdala damage impairs emotion
recognition from music. Neuropsychologia 45, 236-244. doi:
10.1016/j.neuropsychologia.2006.07.012

Gosselin, N., Peretz, 1., Noulhiane,M., Hasbound,B2ckett, C., Baulac, M. y Samsom, S. (2005).
Impaired recognition of scary music following utdeal temporal lobe excision.Brain. 128,
628-640.

Hauck, M., Metzner, S., Rohlffs, F., Lorenz, J.Efgel, A. K. (2013). The influence of music and
music therapy on pain-induced neuronal oscillationsmeasured by
magnetencephalograpt®ain, 154(4), 539-547.

Hein, G., Lamm, C., Brodbeck, C., & Singer, T. (2R1Skin conductance response to the pain of
others predicts later costly helping. PLoS One),6l86. doi: 10.1371/journal.pone.0022759 .

Hevner, K. (1935). The affective character of theganand minor modes in musidmerican Journal
of Psychology47(1), 103-118. doi: 10.2307/1416710

Hevner, K. (1936). Experimental studies of the @pta of expression in musimerican Journal of
Psychology48(2), 246-268. doi: 10.2307/1415746

201



Hevner, K. (1937). The affective value of pitch atempo in musicAmerican Journal of
Psychology49(4), 621-630. doi: 10.2307/1416385

Horn, J.L. (1965). A rationale and test for the memof factors in factor analysiBsychometrika
30(2), 179-185. DOI:10.1007/BF02289447

Hsu, K. C., Chen, L. F., & Hsiep, P. H. (2016).d€ff of music intervention on burn patients’ paid an
anxiety during dressing chang@&urns 42(8), 1789-1796.
https://doi.org/10.1016/j.burns.2016.05.006.

Huang, S.T., Good, M. y Zauszniewsky, J.A. (20T0)e effectiveness of music in relieving pain in
cancer patients: A randomized controlled triaternational Journal of nursing Studie4?,
1354-1362https://doi.org/10.1016/j.ijnurstu.2010.03.008

Hui, C.M., Fok, H.K., y Bond, MH. (2009). Who feelmore ambivalence?: Linking dialectical
thinking to mixed emotiorPersonality and Individual Difference46, 493-498.

Hunter, P. G., Schellenberg, E. G., y Schimmack2008). Mixed affective responses to music with

conflicting cuesCognition and EmotiorR2, 327-352.

Hunter, P.G. y Schellenberg, E.G. (2011). Intevactffects of personality and frecuency of exposure
on liking for music Personality and Individual DifferenceS0, 175-179.

Hunter, P.G., Schellenberg, E.G. y Schimmack, 01(@. Feelings and perceptions of happiness and
sadness induced by music: similarities, differencsd mixes emotions. Psychology of
aestheticsCreativity, and the Arts4 (1), 47-56.

Huqg, A., Bello, J. P., Sarroff, A., Berger, J., &®e, R. (2009). Sourcetone: An automated music
emotion recognition system. Rroceedings of the International Conference on Mlusi

Information Retrieval

Husain, G., Thompson, W.F., & Schellenberg, E.®0@). Effects of musical tempo and mode on
arousal, mood and spatial abilitiesMusic Perception 20(2) 151-171. doi:
10.1525/mp/2002.20.2.151

llie, G. y Thompson, W.F. (2006). A comparison a@bastic cues in music and speech for three

dimensions of affecMusic Perception23, 319-329.

Iwanaga, M., Kobayashi, A. y Kawasaki, C. (2005¢aH Rate variability whit repetitive exposure to
music.Biological Psychology70 (1), 61-66https://doi.org/10.1016/j.biopsycho.2004.11.015

Jausovec, N.; Jausovec, K y Gerlic, I. (2006).ulefice of Mozart's music on brain activity in the

process of learninglinical Neurophysiologyl17, 2703-2714.

202



Johnson, B., Raymond, S., & Goss, J. (2012). Peradjye music or headsets to decrease
anxiety.Journal of PeriAnesthesia Nursing7(3), 146-154.
https://doi.org/10.1016/j.jopan.2012.03.001

Jones, S.J.y Zigler, E. (2002). The Mozart effecit learning from historyApplied Developmental
Psychology?23, 355-372.

Kallinen, K. (2005). Emotional ratings of music eggts in the western art music repertoire and their
self-organization in the Kohonen neural netwdekychology of Musj83(4), 373-393. doi:
10.1177/0305735605056147

Kallinen, K., Saari, T., Ravaja, N., & Salminen, {2006). The Effects of Pre-existing Moods on the
Emotional Responses to Music. Paper presentedeatntirnational Conference on Music

Perception and Cognition, Alma Mater Studiorum W@nsity of Bologna.

Kawakami, A., Furukawa, K., Katahira, K., & Okanoyd. (2013). Sad music induces pleasant
emotion.Frontiers in psychology, 311. doi: 10.3389/fpsyg.2013.00311

Kenealy, P., y Monseth, A. (1994). Music and 1Qgsd%e Psychologis, 346.

Kenntner-Mabiala, R., Gorges, S., Alpers, G.W., rhahn, A.C., y Pauli, P. (2007). Musically
induced arousal affects pain perception in femal&snot in males: a psychophysiological
examination. Biological Psychology. 75 (1), 19-23.
https://doi.org/10.1016/j.biopsycho.2006.10.005

Khalfa, S., BELLA, S. D., Roy, M., Peretz, I., & pien, S. J. (2003). Effects of relaxing music on
salivary cortisol level after psychological stre&snals of the New York Academy of
Sciences0991), 374-376. Doi: 10.1196/annals.1284.045

Khalfa, S., Peretz, I., Bolndin, J.P. & Manon, R0@2). Event-related skin conductance responses to
musical emotions in humar¥euroscience letter8282), 145-149.
https://doi.org/10.1016/S0304-3940(02)00462-7

Khalfa, S., Roy, M., Rainville, P., Dalla Bella,, 8 Peretz, 1. (2008). Role of tempo entrainment in
psychophysiological differentiation of happy andd senusic?International Journal of
Psychophysiology8(1), 17-26.https://doi.org/10.1016/}.ijpsycho.2007.12.001

Kim, J., & André, E. (2008). Emotion recognition sea on physiological changes in music
listening.IEEE transactions on pattern analysis and machimieliigence 30(12), 2067-2083.
Doi: 10.1109/TPAMI.2008.26

Klapuri, A. (1999, March). Soundnset detection by applying psychoacoustic knowledge.
In Acoustics, Speech, and Signal Processing, 199%eedings., 1999 IEEE International
Conference orfVol. 6, pp. 3089-3092).

203



Klassen, J.A., Liang, Y., Tjosvold, L. (2008). Madior pain and anxiety in children undergoing
medical procedures: A systematic review of randeschizontrolled trials.Ambulatory
Pediatrics 8, 117-128https://doi.org/10.1016/j.ambp.2007.12.005

Ko, C. H., Chen, Y. Y., Wu, K. T., Wang, S. C., Ygd. F., Lin, Y. Y., ... & Hsieh, M. H. (2016).
Effect of music on level of anxiety in patients engbing colonoscopy without
sedationJournal of the Chinese Medical Association
https://doi.org/10.1016/j.jcma.2016.08.010.

Koelsch, S. (2015). Musievoked emotions: Principles, brain correlates, @amglications for
therapyAnnals of the New York Academy of Scignces3371), 193-201.
doi: 10.1111/nyas.12684

Koelsch, S., Kilches, S., Steinbeis, N. y SchelinSk (2008). Effects of unexpected chords and of
performer’'s expression on brain responses andreteaimal activity. PLoS ONE. 3 (7),
e2631.

Korhonen, M. (2004)Modeling continuous emotional appraisals of musegberienc€unpublished

master’s thesis). University of Waterloo, Canada.

Korhonen, M. D., Clausi, D. A., & Jernigan, M. R0Q5). Modeling emotional content of music using
system identificationEEE Transactions on Systems, Man, and Cyberne®at B
(Cybernetics)36(3), 588-599.d0i10.1109/TSMCB.2005.862491

Kreibig, S. D. (2010). Autonomic nervous systemiwtgt in emotion: A reviewBiological
psychology84 (3), 394-421. doi:10.1016/j.biopsycho.2010.03.010

Krumhansl, C.L. (1997). An exploratory study of nwag emotions and psychophysiology. Canadian
Journal of Experimental Psychology. 51 (4), 336-33&tp://dx.doi.org/10.1037/1196-
1961.51.4.336

Labbé, E., Schmidt, N., Babin, J. y Pharr, M. (20@bping with stress: the effectiveness of diffare
Types of music. Applie@sichophysiology and Biofeedba@2 (3-4), 163-168.

Lamere, P. (2008). Social tagging and music infdiona retrievalJournal of new music
research37(2), 101-114http://dx.doi.org/10.1080/09298210802479284

Lartillot O., Toiviainen P., Eerola T. (2008) A Mab Toolbox for Music Information Retrieval.
In: Preisach C., Burkhardt H., Schmidt-Thieme L.ecRer R. (eds) Data Analysis,
Machine Learning and Applications. Studies in Cifasstion, Data Analysis, and
Knowledge Organization. Springer, Berlin, HeidelipeDoi: 10.1007/978-3-540-78246-
9 31

204



Lartillot, O.,& Toiviainen, P. (2007). MIR in Matta(Il): A toolbox for musical feature extraction
from audio. InProceedings of the International Conference on Klusformation Retrieval
127-130. DOInttp://users.jyu.fi/~lartillo/mirtoolbox/

Laurier, C., Lartillot, O., Eerola, T. y Toiviaing®. (2009). Exploring relationships between audio
features and emotion in musi¢” Triennial conference of European society Sciendéusic
(ESCOM 2009).

Lee, K. C,, Chao, Y. H., Yiin, J. J., Chiang, P, & Chao, Y. F. (2011). Effectiveness of different
music-playing devices for reducing preoperative ietyx a clinical control
study.International journal of nursing studie48(10), 1180-1187.
https://doi.org/10.1016/j.ijnurstu.2011.04.001

Lee, W. C., & Kuo, C. C. J. (2006, July). Musicalset detection based on adaptive linear prediction.
In Multimedia and Expo, 2006 IEEE International Corfigce onpp. 957-960). IEEE.

Lee, W. P, Wu, P. Y., Lee, M. Y., Ho, L. H., & &hiW. M. (2017). Music Listening Alleviates
Anxiety and Physiological Responses in Patients eReW Spinal
AnesthesiaComplementary Therapies in Medicine 31, 8-13.
https://doi.org/10.1016/j.ctim.2016.12.006

Lerdahl, F., & Jackendoff, R. (2003)eoria generativa de la musica tonkladrid, Espafia: Akal.

Levitin, D.J. (2011)Tu cerebro y la Mdusica: El estudio cientifico deaunbsesion humana

Barcelona, Espafa: RBA Libros.

Lin, Y. P, Wang, C. H.,, Wu, T. L., Jeng, S. K.,@hen, J. H. (2009, April). EEG-based emotion
recognition in music listening: A comparison of sofes for multiclass support vector
machine. InAcoustics, Speech and Signal Processing, 2009. $LAR009. IEEE
International Conference ofpp. 489-492). IEEE. Doit0.1109/ICASSP.2009.4959627

Lu, L., Liu, D., & Zhang, H. J. (2006). Automaticomd detection and tracking of music audio
signalsIEEE Transactions on audio, speech, and languagecessingl4(1), 5-18. Doi:
10.1109/TSA.2005.860344

Lu, L., Liu, D.,& Zhang, H. 2006. Automatic moodtdetion and tracking of music audio signals.
IEEE Trans. Audio, Speech Lang. Process. 158;-18.

Lundqvist, L.O., Andersson, G. y Viding, J. (20@3jects of vibroacustic music on challenging
behaviors with autism and developmental disabdlitiResearch in Autism Spectrum
Disorders 3 (2), 390-400.

Marchi, E., Ferroni, G., Eyben, F., Gabrielli, ISquartini, S., & Schuller, B. (2014, May). Multi-

resolution linear prediction based features fori@authset detection with bidirectional LSTM

205



neural networks. Icoustics, Speech and Signal Processing (ICASS®)4 2EEE
International Conference ofpp. 2164-2168). IEEE.

Mathur, A., Vijayakumar, S. H., Chakrabarti, B., Singh, N. C. (2015). Emotional responses to
Hindustaniraga music: The role of musical structufgontiers in Psychology, 513. doi:
10.3389/fpsyg.2015.00513

Mejia-Rubalcava, C., Alanis-Tavira, J., Mendietaéte H., & Sanchez-Pérez, L. (2015). Changes
induced by music therapy to physiologic parametérs patients with dental
anxiety.Complementary therapies in clinical practi@i(4), 282-286.
https://doi.org/10.1016/j.ctcp.2015.10.005

Mejia-Rubalcava, C., Alanis-Tavira, J., Mendietaéfe H., & Sanchez-Pérez, L. (2015). Changes
induced by music therapy to physiologic parametérs patients with dental
anxiety.Complementary therapies in clinical practi@i(4), 282-286.
https://doi.org/10.1016/j.ctcp.2015.10.005.

Miller, K., & Bernatzky, G. (2005). Purpose of mesand relaxation for health promotion after
bariatric surgical procedure—prospective, randothizieidy.Surgery for Obesity and Related
Diseases1(3), 286.http://dx.doi.org/10.1016/j.soard.2005.03.183

Mok, E., & Wong, K. Y. (2003). Effects of music @atient anxietyAORN journal 77(2), 396-410.
https://doi.org/10.1016/S0001-2092(06)61207-6

Nagel, F., Kopiez, R., Grewe, O., & Altenmiller, 2007). EMuJoy: Software for continuous
measurement of perceived emotions in mBahavior Research Methqd9(2), 283-290.
doi: 0.3758/BF03193159

Najafi, M., Motamed, F., Kiani, M. A., Sabbagh, Mttaei, P., Ghayour Mobarhan, M., ... & Javan,
A. (2014). The Effect of Music on Pain, Anxiety andtal Signs of Children during
Colonoscopylnternational Journal of Pediatric®(2.1), 26-26. D0i10.22038/1JP.2014.2479

Nakahara, H., Furuya, S., Masuko, T., Francis, K.Rinoshita, H. (2011). Performing music can
induce greater modulation of emotion-related pspblgsiological responses tan listening to

music. International Journal of Psychophysiolodgy(8), 152-158.

Nakahara, H., Furuya, S., Obata, S., Masuko, Tinpshita, H. (2009). Emotion-related changes in
heart rate and its variability durng perfomance perteption of music. Annals of New York
Academic of Science. 1169, 359-362.

Nantais, K.M. y Schellenberg, E.G. (1999). The Mobzaffect: An artifact of preference.
Psychological science. 10, 370-373.

206



Naranjo, C., Kornreich, C., Campanella, S., Noél, Yandriette, Y., Gillain, B., Longuerville, X.,
Delatte, B., Verbanck, P. y Canstant, E. (2011)joMeepression is associated with impaired
processing of emotion in music as well as in faeiatl vocal stimuli. Journal of Affective
Disorders. 128, 243-251.

Nater, U.M., Abbruzzese, E., Krebs, M. y Ehlert, (2006). Sex differences in emotional and
psychophysiological responses to musical stimaterhational Journal of Psychophisiology.
62 (29), 300-308nttps://doi.org/10.1016/}.ijpsycho.2006.05.011

Nieto-Romero, R. M. (2017). Efectos de la musicagié sobre el nivel de ansiedad del adulto
cardibpata sometido a resonancia magnéinéermeria Universitarial4(2), 88-96.
https://doi.org/10.1016/j.reu.2017.02.002

Nilsson, S., Kokinsky, E., Nilsson, U., Sidenvdl, & Enskar, K. (2009). Schoelged children’s
experiences of postoperative music medicine on ,pdietress, and anxieti?ediatric
Anesthesial9(12), 1184-1190. Doi: 10.1111/j.1460-9592.2009.@B48

Norris, C.J., Gollan, J., Bernston, G.G. y Cacigph®. (2010). The current status of research en th
structure of evaluative spacBiological Psychology84, 422-436. The current status of

research on the structure of evaluative space

Norris, C.J., Larsen, J.T., Crawford, E. y Cacigppd. (2011). Better (or worse) for some than
others: Individual differences in the positivityfsdt and negativity bias. Journal of Research
in Personality. 45, 100-111.

O’connor, B. P. (2000). SPSS and SAS programs éterchining the number of components using
parallel analysis and Velicer's MAP teBehavior Research Methqd&2(3), 396-402. DOI:
10.3758/BF03200807

Ohayon, M. M., & Sagales, T. (2010). Prevalencsnsbémnia and sleep characteristics in the general
population of SpairSleep Medicingl1(10), 1010-1018.
https://doi.org/10.1016/j.sleep.2010.02.018

Osgood, C.E., Suci, G. y Tannenbaum, P.H. (19979.mMeasurement of meaning. Urbana: University

of lllinois Press.

Pearce, M., & Rohrmeier, M. (2012). Music cogniteamd the cognitive scienceBopics in Cognitive
Science4, 468-484. doi: 10.1111/j.1756-8765.2012.01226.x

Pellino, T. A., Gordon, D. B., Engelke, Z. K., Bas&. L., Collins, M. A, Silver, C. E., & Norcross
N. J. (2005). Use of nonpharmacologic interventiforspain and anxiety after total hip and
total knee arthroplastfrthopaedic Nursing24(3), 182-190. Doi: 10.1097/00006416-
200505000-00005

207



Peretz, |. (2001). Brain specialization for mugionals of the New York Academy of Scier2@g1),
153-165. DOI: 10.1111/j.1749-6632.2001.tb05731.x

Peretz, 1., & Gagnon, L. (1999). Dissociation betweecognition and emotional judgements for
melodiesNeurocase5(1), 21-30 http://dx.doi.org/10.1080/13554799908404061

Peretz, 1., & Hébert, S. (1995). Music processiftgrabrain damage: The case of rhythm without
melody. InMusic and the mind machirfpp. 127-137). Springer Berlin Heidelberg. Doi:
10.1007/978-3-642-79327-1_13

Peretz, 1., Champod, S. & Hyde, K. (2003). Varietid musical disorders: The Montreal Battery of
Evaluation of Amusia.Annals of the New York Academy of Scien®&88, 58-75. doi:
10.1196/annals.1284.006

Peretz, I., Gagnon, L. & Bouchard, B. (1998) Muamitl emotion: perceptual determinants, immediacy

and isolation after brain damaggognition, vol. 68, pp. 111-141.

Peretz, I.,& Coltheart, M. (2003). Modularity of sia processingNature Neuroscience, 88-691.
DOI:10.1038/nn1083

Pérez, M.L. y Martin, Q. (2003). Algunos modelosredes neuronales artificiales. En: Aplicaciones

de las redes neuronales artificiales a la estadidiD: La muralla.

Pinilla, F., Saiz, E. & Serrano, M.A. (Marzo, 200Relacion entre la busqueda de sensaciones y la
apertura mental con las preferencias musicales ngn@tograficas: Un estudio piloto.

Comunicacion presentada en el IV Congreso Naciad@studiantes de Psicologia.

Punkaenen, M., Eerola, T. y Erkkild, J. (2011).9Bchemotional recognition in depression: Perception

of emotions in music by depressed patients.Jowfaffective Disorders. 130, 118-126.

Quim, S., & Watt, R. (2006). The perception of t@mp music. Perception 35, 267-280. doi:
10.1068/p5353

Rauscher, F.H., Shaw, G.L. y Ky, K.N. (1993). Muaia spatial task performansature365, 611.

Rauscher, F.H., Shaw, G.L. y Ky, K.N. (1995). Listey Mozart enhances spatial-temporal reasoning:

Towars a neurophysiological badi¥euroscence Letterd85, 44-47.

Rentfrow, P. J., & Gosling, S. D. (2003). The danis of everyday life: the structure and persapali

correlates of music preferencdsurnal of personality and social psycholog¥(6), 1236.

Rickard, N.,S., Wong, W.W. y Velik, L. (2012). Relag music counters heightened consolidation of

emotional memoryiNeurobiology of Learning and memo8y, 220-228.

Ridgeway, D. & Hare, R.D. (1981). Sensation seekind Psychophysiological responses to auditory
stimulation.Psychophsysiology. 8, 613-618. doi: 10.1111/j.1469-8986.1981.tb&183

208



Rosenblatt, F. (1958). The Perceptron: A probahilimodel for information storage and organization
in the brainPsychological RevievB5 (6), 386-408nttp://dx.doi.org/10.1037/h0042519

Roy, M., Mailhot, J. P., Gosselin, N., Paquette &Peretz, 1. (2009). Modulation of the startldler
by pleasant and unpleasant musiternational Journal of Psychophysiolqgii(1), 37-42.
https://doi.org/10.1016/j.ijpsycho.2008.07.010

Roy, M., Peretz, I., & Rainville, P. (2008). Emata valence contributes to music-induced
analgesiaPain, 134(1), 140-147. doi: 10.1016/j.pain.2007.04.003

Russell, J.A. (1978). Evidence of convergent vglidin the dimensions of affecflournal of
Personality and social Psycholag86(10), 1152-1168. DOI:10.1037/0022-3514.36.10.1152

Russell, J.A. (1979). Affective space is bipolswurnal of Personality and Social Psycholp8¥(3),
345-356. doi: 10.1037/0022-3514.37.3.345

Russell, J.A. (1980). A circumplex model of affeddurnal of Personality and Social Psycholpgy
39(6), 1161-1178. doi: 10.1037/h0077714

Saiz-Clar, E, Serrano, M.A., Reales, J.M. (2017edition of emotional response of music using

principal component factors extracted from the boseves.Submited

Saiz-Clar, E. & Reales, J.MPredicting emotional response to music through enpound neural
network  Psychology of  Music. Prepublished May, 18, 2017DOI:
10.1177/0305735617705452.

Saiz-Clar, E., Tortosa-Abad, D., Serrano, M.A. yaRe, J.M. (2017b). Prediccion de la respuesta
emocional continua del oyente a la escucha mudifatto de la estructura del estimulo y de

la respuesta fisiolégic&n preparacion.

Sammler, D., Grigutsch, M, Fritz, T. y Koelsch,(3007). Music and emotion: electrophysiological
correlates of the processing of pleasant and aspl@ musicPsychophysiologyd4 (2), 293-
304.

Samson, S., Zatorre, R. J., & Ramsay, J. O. (19du}tidimensional scaling of synthetic musical
timbre: Perception of spectral and temporal charastics.Canadian Journal of Experimental
Psychology 5), 307. DOI:10.1037/1196-1961.51.4.307

Scheel, K. R., & Westfeld, J. S. (1999). Heavy rhatasic and adolescent suicidality: an empirical
investigation Adolescence34(134), 253.

Scheirer, E. D. (1998). Tempo and beat analysisagfustic musical signal§.he Journal of the
Acoustical Society of Americd031), 588-601. DOlhttp://dx.doi.org/10.1121/1.421129

209



Schellenberg, E. G., Peretz, |., & Vieillard, SO0@8). Liking for happy-and sad-sounding music:
Effects of exposurecognition & Emotion22(2), 218-237.
http://dx.doi.org/10.1080/02699930701350753

Scherer, K.R. & Zenter, M.R. (2001). Emotional efs2of music production rules. In P.N. Juslin &
J.A. Sloboda (ed.)Music and emotions: Theory and reseafpp. 71-104). Oxford: Oxford

University Press.

Scherer, K.R. (1972). Acoustic concomitants of eéomatl dimensions: Judging affect from
synthesized tone sequences. In S. Weitz (Blihyverbal communicatiofpp. 105-111). New
York, NY: Oxford University Press.

Scheufele, P.M. (2000). Effects of progressive xaian and classical music on measurements of

attention, relaxation and stress respondastnal of Behavioral Medicin€3 (2), 207-228

Schubert, E. (1996). Enjoyment of negative emotidns music: An associative network

explanationPsychology of musi@4(1), 18-28.

Schubert, E. (1999Measurement and time series analysis of emotionusic(unpublished thesis).

Faculty of Arts & Social Sciences. University ofW&outh Wales. Australia.

Schubert, E. (2013). Emotion felt by the listened &xpressed by the music: Literature review and

theoretical perspectiveBrontiers in psychology, 4-18 doi: 10.3389/fpsyg.2013.00837

Schulze, H.H. (1978). The detectability of locatiajtobal displacements in regular rhythmic patterns
Psychological Research((2), 173-181. doi: 10.1007/BF00308412

Schulze, H.H. (1989). Categorical perception otlhyic patternsPsychological Research1(1), 10-
15. doi: 10.1007/BF00309270

Sethares, W.A. (2007Rhythm and transform&ondon, UK: Springer-Verlag.

Shao, B., Wang, D., Li, T., & Ogihara, M. (2009)udc recommendation based on acoustic features
and user access patterliSEE Transactions on Audio, Speech, and Language
Processing17(8), 1602-1611. doi:10.1109/TASL.2009.2020893

Sloboda, J. A., & Juslin, P. N. (2001). Psycholayiperspectives on music and emotion. In P.N.
Juslin & J.A. Sloboda (ed.Music and emotions: Theory and reseafpp. 361-392). Oxford:

Oxford University Press.

Sloboda, J.A. (1991). Music structure and emotigraponse: Some empirical findingsychology
of Musig 19(2), 110-120. doi: 10.1177/0305735691192002

Smith, P. C. y Curnow, R. (1966). "Arousal hypotkésnd the effects of music on purchasing
behaviorJournal of Applied Psychologyol 50(3), Jun 1966, 255-256.

210



Smolen, D., Topp, R., & Singer, L. (2002). The effef self-selected music during colonoscopy on
anxiety, heart rate, and blood pressure. Appliedrsig Research, 15(3), 126-136.
https://doi.org/10.1053/apnr.2002.34140

Steele, K. M., Bass, K. E., y Crook, M. D. (199%9he mystery of the Mozart effect: Failure to
replicate Psychological Scien¢d0 (4), 366-369.

Stelmack, R.M.., Plouffe, L. & Falkenberg, W. (198Fxtraversion, sensation seeking and
electrodermal response: Probing a paradecsonality and Individual Differenced, 607-
614.https://doi.org/10.1016/0191-8869(83)90115-0

Sturn, 1., Treder, M., Miklody, D., Purvins, H., Bbde, S., Blankertz, B. & Curio, G. (2015).
Extracting the neural representation of tone onfmtsseparate voices of ensemble music
using multivariate EEG analysi®sychomusicology: Music, Mind, and Brain, 25 (3$6-
379. http://dx.doi.org/10.1037/pmu0000104

Szpunar, K.K., Schellenberg, E.G. y Pliner, P. @0Qinking and memory for musical stimuli as a
function of exposure. Journal of Experimental Psjafpy. Learning, Memory and Cognition
30(2). 370-381http://dx.doi.org/10.1037/0278-7393.30.2.370

Tabachnick, B. G., and L. S. Fidell. (1989). UsMgltivariate Statistics (2nd ed.). New York: Harper

and Row.

Thompson, W., Schellenberg, E. y Husain, G. (20pusal, mood and the Mozart effect.
Psychological Sciencel? (3), 228-251.

Tzanetakis, G., & Cook, P. (2002). Musical genigssification of audio signallEEEE Transactions
on speech and audio processitg(5), 293-302. doi:10.1109/TSA.2002.800560

VanderArk, S. D., & Ely, D. (1992). Biochemical agdlvanic skin responses to music stimuli by
college students in biology and mudferceptual and Motor Skill§4, 1079—1090.

Vieillard, S., Peretz, |., Gosselin, N., Khalfa, &agnon, L., & Bouchard, B. (2008). Happy, sad,
scary and peaceful musical excerpts for researatnmtions Cognition and Emotior22(4),
720-752. doi: 10.1080/02699930701503567

Vos, P.G., van Assen, M., & Franek, M. (1997). Bamed tempo change is dependent on base tempo
and direction of change: Evidence for a generalizdion of Schulze’s (1978) internal beat
model.Psychological ResearcbX4), 240-247. doi: 10.1007/BF00439301

Voss, J. A., Good, M., Yates, B., Baun, M. M., Thpson, A., & Hertzog, M. (2004). Sedative music
reduces anxiety and pain during chair rest aftendpeart surgerypain, 112(1), 197-203.
https://doi.org/10.1016/j.pain.2004.08.020

211



Vuilleumier, P. (2002). Facial expression and delecattention.Current Opinion in Psychiatryl5,
291-300.

Wagner, H. (1989). The peripheral physiologicalfes#ntiation of emotionsWagner, H. (Ed);
Manstead, Antony (Ed). 1089. Handbook of social
psychophysiology., (pp. 77-98). Oxford, EnglanchrdWiley & Sons

Wang, S. M., Kulkarni, L., Dolev, J., & Kain, Z. N2002). Music and preoperative anxiety: a
randomized, controlled studfnesthesia & Analgesi@4(6), 1489-1494. Doi:
10.1213/00000539-200206000-00021

Webster, G.D., & Weir, C.G. (2005). Emotional respes to music: Interactive effects of mode
texture and tempdvotivation and Emotioj29(1), 19-39. doi:10.1007/s11031-005-4414-0

Wedin, L. (1972). A multidimensional study of peptgal-emotional qualitites in musiScandinavian
Journal of Psychologyl3 (4), 241-257.

Widrow, B. y Hoff, M.E. (1960) Adaptative switchirgircuits. IRE WESCON Convection Record. 4,
96-104.

Witvliet, C. V. O., & Vrana, S. R. (2007). Play dgain, Sam: Repeated exposure to emotionally
evocative music polarizes liking and smiling resgeEs) and influences other affective reports,
facial EMG and heart rat€ognition and Emotigr21, 3—25.

Wong P.C.M., Ciocca V., Chan A.H.D., Ha, L.Y.Y.,ld-H, et al. (2012). Effects of Culture on
Musical Pitch PerceptioffLoS ONE7(4), 334-324d0i:10.1371/ journal.pone.0033424

Wrigley, C. & Neuhaus, J. O. The Matching of TwasSef Factors. American Psychologist, 1955,
10, 418-419.

Wundt, W.M. (1874). GrundziigederphysiologischenPsychologielLeipzig. = Engelmann.
http://www.jstor.org/stable/25109930

Yang, Y. H., & Chen, H. H. (2011). Ranking-basedo&on recognition for music organization and
retrieval.IEEE Transactions on Audio, Speech, and Languaged3singl9(4), 762-774.
10.1109/TASL.2010.2064164

Yang, Y. H.,, & Chen, H. H. (2012). Machine recognit of music emotion: A reviewACM
Transactions on Intelligent Systems and TechnologVyIST) 3(3), 40. doi:
10.1145/2168752.2168754

Yang, Y. H,, Lin, Y. C., Cheng, H. T., & Chen, H. 2008, October). Mr. Emo: Music retrieval in
the emotion plane. InProceedings of the 16th ACM international confeeenon
Multimedia(pp. 1003-1004). ACM.

212



Yang, Y. H., Liu, C. C., & Chen, H. H. (2006, Octsh Music emotion classification: A fuzzy
approach. IfProceedings of the 14th ACM international conferzoer Multimedigpp. 81-
84). ACM.

Yang, Y.H., & Chen, H. H. (2012). Machine recogmitiof music emotion: A review. ACM Trans.
Intell. Syst. Technol., 3, 3, Article 40 (May 201P)OI: 10.1145/2168752.2168754.

Yang, Y.H., Lin, Y.C., Su, Y.F., & Chen, H.H. (2008 Regression Approach to music emotion
recognition.IEEE Transactions on audio speech and language gasing 16(2), 448-457.
doi: 10.1109/TASL.2007.911513

Zacharopoulou, K. y Kyriakidou, A.D. (2009). A cessultural comparative study of the role of
musical structural features in the perception obon in Greek traditional musidournal of

Interdisciplinary Music StudieS, 1-15.

Zenter, M., Grandjean, D., & Scherer, K.R. (200Bmotions evoked by the sound of music:
Characterization, classification, and measurentembtion 8(4), 494-521. doi: 10.1037/1528-
3542.8.4.494

Zhao, H., & Chen, A. C. (2009). Both happy and sadodies modulate tonic human heat paime
Journal of Pain10(9), 953-960https://doi.org/10.1016/j.jpain.2009.03.006

Ziv, N., Rotem, T., Arnon, Z., & Haimov, I. (2008)he effect of music relaxation versus progressive
muscular relaxation on insomnia in older people dheir relationship to personality
traits.Journal of music therapy5(3), 360-380https://doi.org/10.1093/jmt/45.3.360

Zuckerman, M., Simons, R. F., & Como, P. G. (198)nsation seeking and stimulus intensity as
modulators of cortical, cardiovascular, and ela#roal response: A cross-modality
study.Personality and Individual Differencg®(2), 361-372.https://doi.org/10.1016/0191-
8869(88)90099-2

213



Material Suplementario

Capitulo 2

ANN Training phase

The standardised values of each one of the sixeptiep obtained from the scores
provided in Vieillard et al.’s (2008) study wereedsas inputs for the Adaline networks. The
purpose of the standardisation was so that aN#nebles were in the same scale in order for
the network not to overestimate the connectiomgtteof some properties in detriment of the
rest due to a scale effect. Afterwards, the 40udtiof the battery were divided into two parts.
Each part had a total of 20 stimuli, five stimwr feach of the four basic emotions. The aim
was to create two balanced sets of stimuli, ond tmethe ANN training phase and the other
group for the generalization phase. In each ofdhasases, the order of presentation of
stimuli was also randomized in order to avoid tleénorks learning systematic presentation

patterns.

The construction and training of the networks hbeen performed using Matlab v.
7.8, with the identity function as the transfer dtion of all units. The weights of both
Adalines were initialized by assigning real randeaues prior to training with a range of -3
to 3. During the Adaline training, the Widrow-Hdifelta learning rule was used for the
modification of the weights. The error was calcedhtoy comparing the outputs of the
Adaline networks with the valence and arousal v@juevided by Vieillard et al. (2008). The
network’s learning stopped adequately when thereeached a lower value than .001 or
when the weights were unchanged after three cotigecterations. The value of the learning

rate () was maintained at an initial value of .5 witheduction rate of .001 per epoch.
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Once the two Adaline networks had reached the ilegreriterion, their weights were
fixed and the SOM network training was carried asing the outputs obtained from the
Adaline as inputs. The SOM was programmed to haue dinits in the competitive layer and
that these were set as a square in space witlgtitidp" topological feature of Matlab. The
"dist' function was chosen as the distance functioratoutate the distance between neurons.
The learning rule used by SOM networks is knowith@sKohonen Learning Rule (function
"learnk' in Matlab). Given proper recognition, its goaltieat weights of the winning neuron
are maximized and the rest are minimized. Both lkdahnd SOM were subjected to 20,000

epochs during the training phase.

During the generalization phases for both the Adaland the SOM, there is no
learning as the task is to evaluate the abilitthef network to estimate activation and valence
of and classify each stimulus in its emotional gatg. In both cases, a simulation was
performed during the generalization phase withsiteof stimuli specifically prepared for this
phase and with the estimated weights from the legrphase. The result of this simulation
was subjected to the same statistical analysibe@sesults obtained in the training phase in

order to test the predictive and generalizing pooighe model.

Stimulus Variables

Therhythm of a musical piece is a complex variable, thuspychological literature
often uses for its measurement properties likeleegy or frequency of the signal in the time
domain (Sethares, 2007). When a pattern of soumdisiéences is recurring within a musical
piece, it can be classified as regular and thisemake rhythm predictable to the listener.
Therefore, the value of the autocorrelation functid the acoustic signal in the time domain

is often used as a measure of rhythmic regulaety.(Eerola, 2012). Maintaining the
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simplicity criterion, we decided to measure thethiny regularity by computing the Average

Number of Notes per Bar (ANNB) measuring it frone thusical scores.

Thetempo is used to indicate to performers the speed attwhimusical piece must
be performed. We measured it as the number of mlus@es that occur in each time unit
(beats per minute or b.p.m.). We have introduced#hge of tempo that was referenced in the
musical score. Finally, we also used timee signature as a metric measure of the number of
beats per bar (Levitin, 2008). In Western musie, mhost frequent time signatures are 3/4
(triple meter) and 4/4 (quadruple meter), althougby are not the only ones used. We
included time signature as a metric variable witbur model because of its relevance in

music theory and its effect on cognitive judgments.

The overall tonality of a piece of music is definedmultiple variables within which
we have selected three of them. Thede indicates the distribution of tones and semitones
within a scale. It generates two exclusive categofmajor mode and minor mode) which
allow one to classify the musical piece in an easy clear way. ThAbsolute Tonal Range
(ATR), another variable used to measure the ramgleeopieces, is defined as the difference
between the frequency of the highest note andrdgaéncy of the lowest note and shows the
frequency range of the staff. The range of vanmatdffects the hedonic judgment thereof so
the pieces with a smaller range of frequenciesaaseciated with positive emotions, such as
joy, while pieces with a greater range of freques@re associated with negative emotions,
such as fear/tension (Scherer, 1972). Finally, axehncluded th&requency of the Lowest
Note (FLN) as another measure of range because Edraldsework (2009) showed that the
percentage of low frequency energy in the acowgsgical is a relevant variable in the study of
musical properties such as articulation and predimbd states of the listener (Feng, Zhuang,

& Pan, 2003).
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Tabla 1. Descripcion de las piezas musicales ematean el segundo experimento del capitulo 2.

Title of the track Composer Fragment  Duration  Tempo -Time Mode Activation Emotional Emotion Index
Signatura Valence Agreement
Grande Valse Brillante, Opus 18 Chopin 1to12 10 10 2 1 M 61.13 68.69 J 81
Grande Valse Brillante, Opus 18 Chopin 7710 84 6 10 2 1 M 67.38 61.63 J 81
Piano Sonata D960 Schubert 79to 74 11 99 2 55.56 56.94 J 75
Polonaise in A-flat Opus 53 Chopin 17to 23 12 100 1 M 78.25 70.88 J 75
Piano Sonata N°16 K545 (first movement) Mozart @29 11 137 2 M 77.56 69.44 J 75
Nocturne N°2, Opus 27 D flat Chopin 2to 4 13 42 1 M 25.75 63 C 100
Nocturne N°2, Opus 27 D flat Chopin 65 to 67 11 50 1 M 33.19 55.5 C 75
Sonata Opus 35, N°1 Chopin 42 to 51 12 96 2 m 30.75 54.75 C 75
Preludes, Opus 28, N°13 Chopin 21to 22 14 48 1 5.32 61.56 C 75
Piano Sonata N°16 K545 (second movement) Mozart o5t 13 55 1 M 49.38 61.38 C 56
Etude N° 11 “Winter wind”, Opus 25 Chopin 13to 17 9 130 2 m 74.38 33.81 F 88
Sonata 27 E minor Opus 90 Beethoven 189 to 198 11 56 1 1 m 67.13 41.94 F 75
Polonaise in A-flat Opus 53 Chopin lto7 11 110 1 M 69.06 40.63 F 75
N° 8-8 Etudes tableaux, Opus 33 Rachmaninov 9to 12 12 64 2 m 62 36.69 F 75
Sonata Opus 35 Funeral March N°4 Chopin lto7 8 2 20 2 m 73.63 34.25 F 75
Mendelssohn 7t09 12 67 2 m 47.88 31.19 S 69

N°3 Funeral March Songs without words
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book 5, Opus 62

Sonata Opus 35 Funeral March N°3 Chopin 61to08 12 5 5 2 m 43.13 36.69 S 75
Preludes, Opus 28, N°2 Chopin 3to5 14 50 2 m 8.2 37.88 S 69

Preludes, Opus 28, N°2 Chopin 21to 22 13 46 2 m .6R5 41.63 S 63

Preludes, Opus 28, N°4 Chopin lto4 12 54 2 m B7.1 52.38 S 69

Note:

“Fragment” is first and last bar considered forrerack. Emotion: J = Joy, C = Calm, F = Fear; Sadness. Mode: M = Mayor mode; m = Minor mode; & lignature:
meter; 2 = quadruple meter.

1 = triple
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Capitulo 3

Annexe 1: MIRToolbox script used to extract CO progrties of musical stimuli

Onsets= mironsetgaudio);

[c d] = mirgetdata(mnsetgaudio));

[e] = mirgetdata(mirattacktimefisety);

[f] = mirgetdata(mirattackleapfsety);

[g] = mirgetdata(mirattackslopefsets);

[ASR] = mirgetdata(mirlowenergy(audio.'ASR");
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Annexe 2: SPSS 22 syntax to compute CO propertieBmved in Figure 1

COMPUTE valle_x =onsetsx - onsetstiempo_ataque.
VARIABLE LABELS valle_x 'Posicion temporal del vall
FORMATS valle_x (F8.6).

VARIABLE LEVEL valle_x (SCALE).

EXECUTE.

COMPUTE valle_y =onsetsy - leap.

VALUE LABELS valle_y 'Magnitud del valle'.
FORMATS valle_y (F8.6).

VARIABLE LEVEL valle_y (SCALE).

EXECUTE.

SHIFT VALUES VARIABLE =onsetsx RESULT = retardo LAG = 1.
EXECUTE.

COMPUTE distanciaonsets= onsetsx - retardo.

VARIABLE LABELS distancia onsetsDistancia entrensets

FORMATS distanciaonsetqF8.6).

VARIABLE LEVEL distancia_onsetSCALE).

EXECUTE.

COMPUTE Magnitud_Ataque snsetstiempo_ataque nsets pendiente.
VARIABLE LABELS Magnitud_Ataque 'Magnitud del Atagu
FORMATS Magnitud_Ataque (F8.6).

VARIABLE LEVEL Magnitud_Ataque (SCALE).

EXECUTE.

SHIFT VALUES VARIABLE = valle_y RESULT = retardo_\la LEAD = 1.
EXECUTE.

COMPUTE magnitud_declive ensetsy - retardo_valle.

VARIABLE LABELS magnitud_declive 'Magnitud del Deeé'.
FORMATS magnitud_declive (F8.6).

VARIABLE LEVEL magnitud_declive (SCALE).

EXECUTE.

SHIFT VALUES VARIABLE = valle_x RESULT = retardoX alle LEAD = 1.

COMPUTE tiempo_declive = retardoX_vallensets x.
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EXECUTE.

VARIABLE LABELS tiempo_declive 'Duraciéon TemporaédDeclive'.
FORMATS tiempo_declive (F8.6).

VARIABLE LEVEL tiempo_declive (SCALE).

EXECUTE.

COMPUTE valle_pendiente = magnitud_declive/tiempezlide.
VARIABLE LABELS valle_pendiente 'Pendiente del \ll
FORMATS valle_pendiente (F8.6).

variable levelvalle_pendiente (SCALE).

EXECUTE.

COMPUTE D_declive = SQRT((TIEMPO_DECLIVE*TIEMPO_DEG/E) +
(magnitud_declive*magnitud_declive)).

VARIABLE LABELS D_declive 'Distancia Euclidea dekblive'.

FORMATS D_declive (f8.6).

Variable Level D_declive (SCALE).

EXECUTE.

COMPUTE D = SQRT((leap*leap) ©fsetstiempo_ataque dnsetstiempo_ataque)).
VARIABLE LABELS D 'Distancia Euclidea del Ataque'.

FORMATS D (F8.6).

VARIABLE LEVEL D (SCALE).

EXECUTE.
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Tabla 2. Descripcion de las piezas musicales ermatean el segundo experimento del capitulo 3

Title Author Fragment Activation Emotional Duration Tempo .Time Mode Scale
Valence Signature

N°5 Black Key Etudes, Opus 10 Chopin 1to 8 76.47 2.8@ 8 113 2 2 G flat
Grande Valse BrillanteOpus 18 Chopin 1to12 60.60 73.60 10 210 1 late f
Grande Valse BrillanteOpus 18 Chopin 77 to 84 67.33 71.40 6 210 1 late f
Grande Valse BrillanteOpus 18 Chopin 220 to 227 60.80 37.40 7 210 1 Sha&p
Piano sonata D960 Schubert 30to 34 66.20 65.00 12 100 2 2 B flat
Piano sonata D960 Schubert 45 to 49 55.93 29.40 12 100 2 2 B flat
Piano sonata D960 Schubert 79to 74 53.47 58.60 11 99 2 2 B flat
Piano sonata D960 Schubert 120to 124 57.13 22.00 2 1 110 2 2 B flat
Polonaise Heroica, Opus 53 Chopin lto7 67.93 B5.0 11 110 1 2 A flat
Polonaise Heroica, Opus 53 Chopin 17to 23 75.20 27 12 100 1 2 A flat
Etudes N°3, Opus 25 Chopin lto7 70.87 63.80 9 5 14 1 2 F
Preludes, Opus28, N°5 Chopin 1t09 60.00 54.80 8 105 1 2 D
Winter winds Etudes, Opus 25, N°11 Chopin 13to 17 69.27 19.80 9 130 2 1 A
Revolutionary Etudes, Opus 10, N°12 Chopin 9to 14 64.33 41.40 12 120 2 1 C
Piano Sonata 27 in E minor, Opus 90 Bethoven 4898 63.13 23.80 11 156 1 1 E
Etudes-tableaux, Opus 33, N°8-8 Rachmaninov 9to 12 57.67 22230.80 12 64 2 1 C sharp



Etudes-tableaux, Opus 33, N°8-8

Funeral march, Opus 35, N°4
Funeral march, Opus 35, N°4
Funeral march, Opus 35, N°3
Funeral march, Opus 35, N°1
Funeral march, Opus 35, N°1
Nocturne N°2, Opus 27
Nocturne N°2, Opus 27
Nocturne, Opus 9, N°2
Preludes, Opus 28, N°13
Preludes, Opus 28, N°6
Preludes, Opus 28, N°9 -
Opus 19, N°4

Tango Espafia, Opus 165
Ballade in G minor, Opus 23
Funeral March, Opus 62, N°3
Funeral March, Opus 62, N°3
Nocturne N°1, Opus 27

Nocturne N°1, Opus 27

Rachmaninov
Chopin
Chopin
Chopin
Chopin
Chopin

Chopin
Chopin
Chopin
Chopin
Chopin
Chopin
Mendelssoh
Albéniz
Chopin
Mendelsoh
Mendelsoh
Chopin

Chopin

ZBto

lto7

2510 24

6to8

1to 8

42 to 51

2to 4

65 to 67

1to2

21to 22

4to7

1to2

5t08

1to6

6to 10

7t09

15to 17

11to 13

98 to 100

60.67

70.07

70.80

39.60

44.47

29.20

24.40

33.13

23.80

24.27

33.13

37.93

44.33

39.13

31.53

47.80

335.

34.40

33.27

34.00

2017,

5.204

8(@6.

40Q5.

0.6

65.40

58.60

53.40

063.8

48.20

60.20

37.40

65.00

8.80

33.20

36.60

47.40

43.60
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10

10

12

12

12

13

14

14

13

14

14

12

13

12

64

202

117

55

70

96

42

50

45

48

52

35

60

63

73

67

67

60

56

C sharp
B flat
B flat
B flat
B flat

B flat

E flat

F sharp



Preludes, Opus 28, N°2 Chopin 3to5 26.80 26.00 14 50 2 1 A

Preludes, Opus 28, N°2 Chopin 21 to 22 21.80 35.20 13 46 2 1 A
Preludes, Opus 28, N°4 Chopin lto4 35.53 54.40 12 54 2 1 E
Piano Sonata K54, N°16 Mozart 2210 29 74.33 77.20 11 137 2 2 C
Piano Sonata K54, N°16 Mozart lto5 47.07 59.20 13 55 1 2 G
Note:

“Fragment” is first and last bar considered forterack. Duration: in seconds Mode: M=Mayor Modesminor mode; Time Signature: 1= triple meter; 2aduple
meter
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Capitulo 4

Gréfico 3: Grado de activacion autoinformado paryente segundo a segundo de las piezas

tranquilas
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Gréfico 4: Grado de activacion autoinformado paryente segundo a segundo de las piezas alegres
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Gréfico 5: Grado de activacion autoinformado paryente segundo a segundo de las piezas tensas
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Gréfico 6: Grado de activacion autoinformado paryente segundo a segundo de las piezas tristes
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Gréfico 7: Grado de VE autoinformado por el oyesgggundo a segundo de las piezas tranquilas
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Gréfico 8: Grado de VE autoinformado por el oyesgtgundo a segundo de las piezas alegres
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Gréfico 9: Grado de VE autoinformado por el oyesstgundo a segundo de las piezas tensas
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Gréfico 10: Grado de VE autoinformado por el oyesgtgundo a segundo de las piezas tristes
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