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Resumen

Este trabajo presenta el desarrollo de un sistema basado en redes neuronales recurrentes
tipo LSTM para la generacién automatica de secuencias armodnicas en el género Rock-Pop. Se
recopilaron y procesaron archivos MIDI para extraer pistas de guitarra y bajo, las cuales fueron
transformadas a matrices piano roll en un rango de notas especifico. Los datos fueron utiliza-
dos para entrenar una red LSTM con el objetivo de predecir acompafiamientos armonicos a
partir de secuencias musicales reales. Se aplicaron filtros basados en escalas musicales para
delimitar la salida del modelo. El sistema fue evaluado comparando los resultados generados
con fragmentos musicales reales, identificando estructuras repetitivas y coherencia tonal. La
propuesta contribuye al campo de la inteligencia artificial aplicada a la composicién musical,
al ofrecer una herramienta que permite generar acompanamientos con estructura ciclicay

consistencia armonica.

Abstract

This work presents the development of a system based on Long Short-Termm Memory (LSTM) re-
current neural networks for the automatic generation of harmonic sequences in the Rock-Pop
genre. MIDI files were collected and processed to extract guitar and bass tracks, which were
transformed into piano roll matrices within a specific note range. The data were used to train
an LSTM network with the goal of predicting harmonic accompaniments from real musical
sequences. Harmonic filters based on musical scales were applied to constrain the model
output. The system was evaluated by comparing the generated results with real musical
fragments, identifying repetitive structures and tonal coherence. This approach contributes
to the field of artificial intelligence applied to music composition by providing a tool capable

of generating accompaniments with cyclic structure and harmonic consistency.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Planteamiento del problema

La composiciéon musical puede surgir de diversas maneras, sin seguir un orden estricto. Puede
empezar con una frase, una melodia o una secuencia de acordes. Sin embargo, la creacién de
secuencias armonicas o progresiones de acordes suele ser mas desafiante, ya que requiere un
conocimiento previo de teoria musical. Incluso cuando se dispone de una melodia o una letra,
el siguiente paso, que es componer su armonia, demanda un entendimiento sélido de las
reglas de acordes, tonalidades y secuencias armadnicas. Es precisamente en este punto donde
el proceso de composiciéon se vuelve mas complejo y técnico para musicos en formacién o

com posito res emergentes.

Hasta la fecha, diversos estudios han explorado el uso de técnicas de inteligencia artificial
(IA) para abordar el desafio de la composicién musical, particularmente en la generacién de
armonias. Entre las técnicas mas destacadas se encuentran las redes neuronales convolucio-
nales, generativas adversarias y recurrentes. Estos modelos de |IA buscan emular el proceso
creativo humano al momento de crear una cancién, utilizando principios estadisticos como
iteraciones, probabilidad y muestreo para construir progresiones armdnicas basadas en los

datos musicales con los que fueron entrenados.

No obstante, aungue los resultados obtenidos mediante estos enfoques han mostrado mo-
mentos en los que los archivos de audio generados se perciben como coherentes y musicales,
aun presentan desafios. En muchos casos, se observan variaciones armoénicas que carecen

de sentido musical, afectando la coherencia global de las piezas generadas. Este problema
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plantea la necesidad de seguir perfeccionando las técnicas de |A aplicadas a la composi-
cion musical para lograr progresiones armonicas que sean consistentes y estéticamente

satisfactorias.

1.1.1. Definiciéon del problema

Este proyecto se centrara en la generaciéon automatica de armonias musicales del género
Rock-Pop, utilizando técnicas avanzadas de inteligencia artificial (IA). El objetivo es desarrollar
una herramienta que sirva de apoyo tanto para la composicién como para el estudio de la
musica, facilitando el proceso creativo y analitico de los musicos. Para lograr esto, se imple-
mentaran redes neuronales artificiales recurrentes tipo LSTM (Long Short-Term Memory), que
son especialmente efectivas para trabajar con secuencias de datos, como es el caso de la

musica.

1.1.2. Delimitacion del problema

La presente investigacion se enfoca en el analisis y generacién de musica en formato MIDI,
delimitada especificamente al género Rock-Pop. Esta delimitaciéon se basa en dos factores
principales: la disponibilidad de archivos MIDI de este género en diversas fuentes en lineay la
facilidad que este formato ofrece para su manipulaciéon técnica. Adicionalmente, se trabajara
exclusivamente con pistas de los instrumentos musicales: bajo y guitarra. Ya que estos son los
principales responsables de conducir la armonia en el Rock-Pop, permitiendo un andalisis mas

enfocado en este aspecto musical.

Esimportante destacar que los datos de entrada fueron preparados manualmente. En muchos
de los archivos MIDI disponibles, algunas canciones contenian hasta tres pistas de guitarra.
En estos casos, se procedid a combinar las pistas de guitarra en un solo canal, para asegurar la

coherencia en la generacion musical y evitar redundancias en el analisis.

Asimismo, se ha delimitado el estudio al género Rock-Pop debido al conocimiento musical
previo que se posee, lo que garantiza un enfoque mas especializado y preciso. Aunque otros
géneros e instrumentos podrian haber sido considerados, la investigacion se restringe a estos

pardmetros con el fin de profundizar en el analisis y asegurar la consistencia en el trabajo.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema basado en redes neuronales recurrentes para generar secuencias

armonicas de guitarra y bajo en el género Rock-Pop. El objetivo es mejorar la creatividad y la

eficiencia en el proceso compositivo, ofreciendo un recurso tanto para musicos experimen-

tados como para estudiantes, al tiempo que se fomenta la innovacion y la experimentacién

tecnolégica en el &mbito musical, contribuyendo a la integracidn de la inteligencia artificial

en el proceso creativo y artistico.

1.2.2. Objetivos especificos

Diseflar e implementar un modelo de red neuronal generativa recurrente enfocado en

la creacién de armonias de guitarra y bajo para el género Rock-Pop.

Recopilar, seleccionar y preparar una base de datos de canciones del género Rock-Pop

en formato MIDI para ser utilizadas en el entrenamiento del modelo de red neuronal.
Realizar el entrenamiento del modelo de red neuronal.

Desarrollar un modelo de red neuronal, capaz de crear secuencias armonicas coherentes

con el estilo del Rock-Pop.

Evaluar los resultados generados por el modelo en funcién de criterios como coherencia
musical, calidad armdnica y adecuacion al estilo Rock-Pop, comparandolos con secuen-

cias armodnicas reales.

Explorar la escalabilidad del modelo y su potencial para adaptarse a otros géneros musi-
cales o instrumentos, evaluando su capacidad para generar secuencias armonicas en

distintos contextos musicales.

Optimizar el modelo de red neuronal mediante la experimentaciéon con distintas confi-
guraciones de hiperparadmetros y técnicas de regularizacion, con el objetivo de mejorar

la calidad de las secuencias armoénicas generadas.

Documentar y divulgar los resultados obtenidos del proyecto en foros académicos y
publicaciones cientificas, contribuyendo al campo de la inteligencia artificial aplicada a

la musica.
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1.3. Hipoétesis

El uso de redes neuronales recurrentes tipo LSTM entrenadas con datos de canciones en
formato MIDI del género Rock-Pop permitird generar secuencias armonicas de guitarra y bajo
gue sean coherentes y estilisticamente consistentes con las progresiones armadnicas tipicas
del género, mejorando asi el proceso compositivo al ofrecer una herramienta automatizada

gue apoye la creatividad y eficiencia en la creacién musical.

Evaluacion Objetiva

m Coherencia Armonica: Analizar si las secuencias generadas siguen patrones tonales y

progresiones tipicas del Rock-Pop, comparando con canciones reales.

= Evaluacion de la eficiencia: Comparar el tiempo de generacién de secuencias armodnicas

por el modelo frente a la creacion manual, midiendo la mejora en eficiencia.

= Validacion con aplicaciones que usan |IA para la generaciéon de musica: Utilizar aplicacio-
nes ya desarrolladas de generacidn musical mediante IA para comparar los resultados
generados por el modelo con otros sistemas existentes, midiendo la calidad y coherencia

musical frente a herramientas comerciales
Evaluacién Subjetiva

= Juicio de expertos: MUsicos evaluaran las secuencias generadas en términos de coheren-

cia musical, adecuacién al estilo Rock-Pop, y calidad creativa.

= |[mpacto en el proceso creativo: Verificar si los musicos encuentran Utiles las secuencias

generadas para inspirar o complementar su proceso de composicion.
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1.4. Justificacion

La presente tesis se justifica en la interseccion de dos campos clave: el cientifico-tecnolégico
y el cultural-artistico. Por un lado, las técnicas de inteligencia artificial (IA), han demostrado
su capacidad para modelar y generar secuencias musicales complejas, lo que las convierte
en herramientas ideales para abordar el desafio de la generacién automatica de musica. Por
otro lado, la musica, como una de las expresiones culturales mas universales y significativas,
ofrece un campo fértil para la aplicacidon de tecnologias emergentes, especialmente las redes

neuronales.

Este proyecto busca unir el rigor cientifico con la creatividad artistica, un enfogue que es
impulsado y promovido por el SECIHTI (Secretaria de Ciencia, Humanidades, Tecnologia e
Innovacién, antes CONAHCYT), que reconoce la importancia de integrar la ciencia con la

cultura para el desarrollo integral de la sociedad.

Al desarrollar una herramienta capaz de generar progresiones armonicas musicales, se pre-
tende facilitar el proceso de composicidon para musicos y estudiantes, permitiéndoles explorar
nuevas ideasy enriquecer su trabajo. Asi, no solo se impulsa la innovacién tecnoldgica, sino que

se aporta valor al &mbito cultural al poner la tecnologia al servicio de la creatividad musical.

Ademas, en un contexto donde las tecnologias disruptivas estan transformando multiples
disciplinas, esta investigacién demuestra cdmo es posible combinar el poder de la |IA con
el arte, proporcionando una herramienta que promueva tanto el estudio como la creacidn
musical. En resumen, esta tesis contribuye a cerrar la brecha entre el desarrollo tecnoldgico y
la exploracidn artistica, reafirmando, como lo impulsa el SECIHTI, que la ciencia y la cultura

pueden trabajar juntas para generar nuevo conocimiento y expandir los limites creativos.

El Capitulo 1 presenta la introduccién general del proyecto, enmarcando el problema que
se busca resolver mediante la generacidon automatica de secuencias armodnicas utilizando
redes neuronales recurrentes. Se expone cdmo la automatizacién en la composicién musical
puede apoyar a musicos y productores en la creacion de acompafamientos coherentes y
estilisticamente adecuados, especialmente en géneros como el rock y el pop. El capitulo
también establece los objetivos del trabajo, tanto generales como especificos, entre los que
destaca el desarrollo de un modelo basado en LSTM capaz de generar progresiones de acordes
a partir de datos musicales reales. Se formula una hipétesis relacionada con la viabilidad del uso
de este tipo de redes para generar armonias con estructura musical reconocible. Finalmente,
se justifica el valor del proyecto tanto desde una perspectiva tecnoldgica como artistica,

destacando su aporte al campo de la inteligencia artificial aplicada a la musica.
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El Capitulo 2 presenta una revisidon general de los principales métodos utilizados para la
generacion automatica de musica. Se describen diferentes enfoques desarrollados en investi-
gaciones previas, incluyendo el uso de inteligencia artificial para crear melodias y acompa-
Aamientos. El capitulo destaca el uso de redes neuronales como una herramienta comun
en este campo y sefhala los avances recientes que han permitido generar musica con mayor
coherencia. También se mencionan algunas limitaciones encontradas en estudios anteriores,

lo que justifica la propuesta de este trabajo.

El Capitulo 3 presenta los fundamentos tedricos que sustentan el desarrollo del proyecto.
En la primera parte se explican conceptos basicos de teoria musical, como escalas, acordes
y progresiones armonicas, necesarios para entender la estructura de la musica utilizada. La
segunda parte introduce los principios generales de la inteligencia artificial y el funcionamiento
de las redes neuronales, con énfasis en las redes recurrentes tipo LSTM, debido a su capacidad

para trabajar con secuencias temporales como las que se encuentran en la musica.

El Capitulo 4 describe la metodologia utilizada para desarrollar el modelo de red neuronal. Pri-
mero se detalla el proceso de preparacion de los datos musicales, extrayendo y transformando
archivos MIDI en un formato adecuado para el modelo. Luego se presenta la arquitectura
del modelo LSTM, explicando su configuracion basica. Posteriormente se expone la fase de
entrenamiento, donde el modelo aprende a partir de ejemplos reales. Finalmente, se describe
la fase de generacién, en la que se crean nuevas secuencias musicales utilizando el modelo

entrenado.

El Capitulo 5 presenta los resultados obtenidos a partir del modelo entrenado. Se realizd
un analisis musical de las secuencias generadas utilizando un entorno de produccién musi-
cal (DAW), evaluando aspectos como estructura, repeticion y coherencia tonal. También se
compard la tonalidad de los resultados del modelo con los generados por la plataforma AIVA,
identificando similitudes y diferencias. Ademas, se experimentd con la transformacidén de los
resultados utilizando AIVA, observando cémo estos se integraban en nuevas composiciones.
Finalmente, se exploro la creacion de atmdsferas musicales, evaluando la calidad estéticay

expresiva del material generado.

El Capitulo 6 presenta las conclusiones generales del trabajo, destacando que el modelo desa-
rrollado fue capaz de generar acompanamientos armonicos con estructura y coherencia en el
estilo Rock-Pop. Se comprobd que el uso de redes LSTM, junto con la preparacion adecuada de
los datos, permitié obtener resultados musicales funcionales. Ademas, se identificaron areas
de mejora para futuras investigaciones, como la integracién de dinamicas, estructuras mas

complejas o elementos melddicos. Finalmente, se sugieren recomendaciones para extender



1.4. JUSTIFICACION

el modelo, evaluar otras arquitecturas y aplicar la metodologia a diferentes géneros musicales.



Capitulo 2

Estado del arte

Actualmente existen diversas herramientas que generan musica mediante Inteligencia Ar-
tificial, pero no logran tener aun una calidad que se compare a la que tiene una cancién
compuesta por un humano y grabada en un estudio profesional, por lo que aun se esta lejos
de poder hacer musica de buena calidad en su totalidad con la IA disponible en este momento

(ano 2024) sin la necesidad de la intervensiéon humana.

Algunos de los trabajos mas sobresalientes con respecto al uso de redes neuronales y compo-

sicidon musical se citan a continuacion:

Jukebox, es una aplicacién creada por la compafiia OpenAl, en 2019. Para entrenar a este
modelo se utilizé un “dataset” (base de datos) de 1.2 millones de canciones, 600,000 de
éstas en idioma inglés. Esta base de datos también incluye informacién adicional como la
letra, artista, album, géneroy ano de la cancion, lo cual permite que la prediccion de audio
sea Mas apegada a un estilo o artista en particular. Este modelo también aprende como
agrupar artistas y géneros similares. De acuerdo con la explicacién dada por los ingenieros de
OpenAl, primero se comprimieron las canciones con las que se entrend al modelo, ya que se
requeria mucha memoria para procesar el “dataset” sin comprimir. Posteriormente, los datos
se transformaron en imagen mediante redes neuronales convolucionales y se generaron
nuevas imagenes condicionadas a la letra de las canciones, para después regresarlas al campo
del audio. Los resultados encontrados fueron muy buenos, ya que podria decirse que las
canciones generadas si sonaron a musica en algunos periodos de tiempo. Una caracteristica
muy interesante es que esta aplicacion es libre y la puede utilizar cualquier persona, el usuario

da “inputs” (datos de entrada) a la aplicacién para generar una cancidon nueva. Estas entradas
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pueden ser: artista, cancioén, letra y género de canciones ya existentes; y una vez ingresados
estos datos, la aplicacion crea un audio que trata de emular el estilo musical de las entradas

dadas. (https.//openaicom/index/jukebox/, 2019)

En el articulo Counterpoint by Convolution publicado en 2019 por Cheng-Zhi, Cooijmans,
Roberts, Courville y Eck, se explica un modelo de redes neuronales convolucionales utilizado
para la generacién de un contrapunto musical. La principal ventaja del modelo convolucional
utilizado en este proyecto, es que emula mas el proceso creativo de un humano en com-
paracion con otros modelos, ya que generalmente los modelos de Machine Learning para
creacion de musica dividen la composicidn en un orden cronoldgico, generando una pieza
paso a paso desde el inicio hasta el final. Por el contrario, un compositor humano escribe
canciones en un proceso no lineal, probando diferentes ideas y motivos en diferentes partes
de la cancién, y a menudo retomando ideas previamente desechadas. Con el fin de tener
una mejor aproximacioén a este proceso creativo, los autores entrenaron al algoritmo para
crear blogues musicales y hacer combinaciones de dichos bloques utilizando una distribucién
estadistica conocida como Gibb Sampling. De esta manera el modelo y el proceso generativo
no estuvieron sujetos a una direccidn en particular de composicién. Los autores concluyeron

|u

gue el uso del “sampleo Gibb” mejoré significativamente la calidad de las iteraciones a la hora
de reescribir una porcién de una cancién, asi mismo concluyeron que este método es mas
rapido y genera mejores resultados que el modelo “ancestral sampling”, también utilizado y

evaluado por los autores. (Huang, Cooijmans, Roberts, Courville, y Eck, 2019)

El sistemna Wavenet fue presentado por Van den Oord, Dieleman, Zen, Simonyan, Ninyals,
Graves, Kalchbrenner, Senior y Kavukcuoglu en 2018. Se trata de un modelo basado en redes
neuronales convolucionales que trabaja con imagen de onda de audio como entrada. En el
articulo se expone que la arquitectura se probd para resolver cuatro problemas: reconoci-
miento del habla, texto a habla, generacidn multi hablante y, por ultimo, generacion musical.
Su principal caracteristica fue el uso de capas convolucionales causales con el fin de obte-
ner percepcién de patrones en “steps” (pasos) anteriores. Los autores comentan que en los
experimentos probaron con dos “datasets” musicales. El primero de ellos formado por 200
horas de audio, dividida en clips de 29 segundos, los cuales eran etiquetados por género e
instrumentos. El segundo “dataset” estuvo formado por 60 horas de musica de piano. Los
resultados fueron coherentes armdnicamente, pero fallaban en conseguir reproducir patrones

a lo largo del tiempo, cambiando de género, volumen y calidad a los pocos segundos. (Aaron



van den Oord, 2016)

En 2018, Lim, Rhyu y Lee propusieron un sistema basado en LSTM bidireccionales (Long
Short-Term Memory, por sus siglas en inglés), para generar acompafnamiento musical en
forma de una progresiéon de acordes dada una melodia. Esta red fue entrenada con un corpus
de 2252 partituras de musica moderna (rock, jazz, pop, etc.), resultando en un total de 1802
canciones. Para representar las notas de la melodia, se tuvieron en cuenta 12 posibles valores
(no se contd con ninguna octava extra) y para los acordes, Unicamente se utilizaron triadas
(acordes de tres notas). El entrenamiento se llevo a cabo presentando a la red varios grupos
de cuatro tiempos de melodiay comparando a la salida los acordes correspondientes. En la
fase de generacidn, iterativamente se pasé a la red bloques de cuatro tiempos, conectando
los acordes de salida hasta tener la progresiéon completa. Los autores compararon el sistema
con otros modelos y lo evaluaron cuantitativamente (con matrices de confusién) y cualitativa-
mente (con 25 oyentes). Los resultados mostraron mayor precision que con los otros modelos,
asi como una tendencia por parte de los usuarios a elegir estas composiciones frente a las de

los otros modelos. (Lim H.,, 2017)

El libro publicado en 2018 por Briot, Hadjeres y Pachet titulado “Deep learning techniques
for music generation —a Survey” es un compilado de experimentos y analisis del uso de Deep
Learning (Deep artificial neural networks) para la generaciéon musical. Este estudio dividio las
composiciones que se deseaban generar de la siguiente manera: melodia, polifonia, acom-
pafiamiento y/o contrapunto, ademas de que considera dos vertientes, si la composicion
generada ha de ser interpretada por un humano (grabacidn) o por una maquina (archivo de
audio). Asimismo, los experimentos que se registraron en esta bibliografia incluyeron el uso
de varios tipos de redes neuronales, entre las que destacan: feedforward network, recurrent
network y generative adversarial network. Dependiendo el tipo de red neuronal, se hizo uso
de datos de entrada de diferente tipo, entre otros: sefales de audio (waveform), sefales de
audio transformadas a imagen de la forma espectrograma, y representacién de audio en
estilo chromagrama. Esta referencia también menciona las limitaciones y/o complicaciones
de cada uno de los experimentos que se llevaron a cabo y como lo solucionaron, detallando
todas las posibilidades evaluadas y dando conclusiones de por qué se escogioé la solucidon
dada. Por ejemplo, cémo representar la duracién de dos notas que tienen ligadura, para
formatos MIDI y Piano roll. Finalmente, el articulo ofrece una opinién sobre la evaluacion de

los resultados arrojados por el modelo, explicando que todas las composiciones creadas con I1A
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fueron dependientes de los datos de entrada, por lo que la apreciacidn musical sera subjetiva,
y entre mas distantes estén los datos de entrada mas dificil sera juzgar el género musical
obtenido; la ventaja es que se podrian encontrar resultados mas creativos desde el punto de

vista musical. (Jean-Pierre Briot, 2019)

Chauny Herremans propusieron en 2018 un modelo para generar musica polifénica mediante
representaciones graficas. En este trabajo el audio fue representado en una imagen 2D
utilizando varias herramientas de teoria musical. El modelo es de tipo predictivo y se utilizaron
redes neuronales convolucionales con celdas Long Short-Term Memory (LSTM, por sus siglas
en inglés), para generar secuencias temporales de audio. Para esta red neuronal se utilizaron
3 variantes: LSTM sin pre-entrenamiento, LSTM con pre-entrenamiento y representacion
de musica graficamente en una matriz tipo Tonnetz para musica polifénica. Los resultados
experimentales mostraron que la representacion musical en la matriz de Tonnetz producia
secuencias tonales mas estables y tuvo mas patrones repetitivos que las secuencias obtenidas
mediante representaciones en formato Piano roll, lo cual fue Util para abordar los retos actuales

en musica e IA. (Chuan C.-H.,,2018)

La composicidn musical mediante inteligencia artificial (IA) ha avanzado significativamente. A

continuacién, se presenta un resumen del estado del arte.

= Generacién de Melodias y Armonias:

Los modelos de aprendizaje profundo, como las redes neuronales recurrentes (RNN) y
las redes generativas adversarias (GAN), han demostrado ser eficaces en la generaciéon
de melodias y armonias musicales. Algunas plataformas y algoritmos permiten a los

usuarios interactuar con modelos pre-entrenados para componer musica personalizada.

= Estilo y Emulacién:

Se han desarrollado modelos capaces de emular estilos musicales especificos, incluso
imitando a compositores famosos. Esto se logra mediante el entrenamiento de modelos

con grandes conjuntos de datos de composiciones existentes.

= Colaboracién con Compositores Humanos:

Muchos proyectos exploran la colaboracién entre compositores humanos e IA, donde la
IA actUa como una herramienta creativa que sugiere ideas, arreglos o incluso completa

composiciones basandose en la entrada del compositor humano.
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= Transformacion y Remezcla:

Algoritmos de IA permiten la transformacién y remezcla de composiciones existentes.
Esto incluye la capacidad de cambiar estilos, instrumentacidon o incluso combinar ele-
mentos de diferentes piezas musicales.

= Avances en Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) Musical:

Se ha trabajado en el desarrollo de modelos de PLN especificos para musica, permitiendo
a los sistemas comprender y generar musica basandose en descripciones textuales o
conceptos abstractos.

s Uso de Redes Neuronales Recurrentes a Largo Plazo (LSTM) y Transformers:

Modelos basados en arquitecturas LSTM y Transformers han ganado popularidad debido
a su capacidad para capturar patrones temporales complejos y relaciones a largo plazo
en la musica.

= Enfasis en la Creatividad y Expresividad:

Se ha prestado atencidén a mejorar la creatividad y la expresividad de las composiciones
generadas por IA. Esto implica la incorporacién de elementos emotivos y subjetivos en la
musica generada.

= Desafios Eticos y Derechos de Autor:

A medida que la |A se vuelve mas competente en la composicidon musical, surgen de-
safios éticos, especialmente en términos de derechos de autor y la atribucién de obras

generadas por maqguinas.

Aplicaciones para la generacién de mudsica mediante IA

= Amper Music

Amper Music utiliza inteligencia artificial para crear musica personalizada en funcién de
las preferencias y requisitos del usuario. Puede generar musica para diversos propositos,

como bandas sonoras de peliculas, anuncios y mas.

= Jukedeck

Jukedeck es una plataforma que utiliza algoritmos de aprendizaje automatico para
componer musica original. Permite a los usuarios personalizar la musica segun sus

necesidades, como la duracién, el estado de animo y el estilo.
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AIVA

AIVA (Artificial Intelligence Virtual Artist) es una plataforma que emplea la inteligencia
artificial para componer musica clasica. Puede generar partituras completas y ha sido

utilizada en colaboraciéon con compositores humanos.

Google Magenta Studio

Magenta Studio es un conjunto de herramientas de Google que utiliza IA para la crea-
cion musical. Ofrece funciones como la generacion de melodias y acordes, asi como la

experimentacion con modelos de aprendizaje profundo.

IBM Watson Beat

Watson Beat, parte de IBM Watson, utiliza inteligencia artificial para crear musica en
funcién de diversos pardmetros, como el estado de animo y la emocién. Puede generar

composiciones originales adaptadas a las necesidades del usuario.

Endel

Endel utiliza algoritmos de |IA para generar musica personalizada en tiempo real, adap-
tandose a factores como la ubicacidn, el clima y el momento del dia. Esta disefada para

mejorar la concentracion, el suenoy la relajacion.

WaveAl - Alysia

Alysia es una aplicacidn que utiliza IA para asistir en la composiciéon musical. Puede
generar acompanamientos musicales basados en la voz del usuario y ofrecer sugerencias

creativas.
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Capitulo 3

Fundamentos

3.1. Teoria Musical

Comprender la teoria musical es comparado con una alfabetizacion. Sin este conocimiento,
interpretar musica seria como intentar leer un libro dnicamente a través de sus imagenes:
se podria captar la esencia de la historia, pero se perderian las sutilezas y complejidades
que le dan profundidad. Aunque la musica es un arte y una forma poderosa de expresion,
esto no implica que no pueda abordarse con formalidad técnica. De hecho, la teoria musical
proporciona un marco técnico que permite analizar, interpretar y crear mudsica de manera
estructurada. Adquirir una base sélida de teoria musical no solo resulta esencial para alcanzar
la alfabetizacion musical, sino también para aprovechar al maximo las herramientas técnicas

gue este arte ofrece. (Tellier, 2024)

En este capitulo, se explicaran las partes esenciales de la teoria musical que permitiran com-

prender lo que es una armonia y su papel fundamental en la composicién musical.

3.1.1. Notas musicales

En la musica occidental, un concepto clave es que existen Unicamente 12 notas distintas que
constituyen la base de toda creacién musical. Estas notas son el fundamento de cualquier
sonido que se escuche en una cancién, independientemente del género al que pertenezca.

Ya sea hip-hop, jazz, pop, musica clasica u otro estilo, todos los sonidos y melodias provienen
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exclusivamente de estas 12 notas.

En el teclado de un piano es facil observar este patrén de 12 notas repetirse de manera unifor-
me a lo largo de todo el teclado, al conjunto de estas doce notas se le conoce comUnmente
como una octava. Este disefo permite identificar de forma visual y practica cada octava, de
otra manera seria mucho mas complejo tocar el piano. En la Figura 3.1 se puede apreciar

claramente este patron distintivo.

0000000 0000000

Patron de 12 notas Patrdn de 12 notas

Figura 3.1: Disposicién de las notas en un piano. Se puede observar cémo el teclado de un piano sigue
un patrén ciclico de 12 notas, que se repite a lo largo de su extensién.

Nombre de las notas

Ahora que hemos identificado el patron de las 12 notas en un piano, es momento de asig-
narles nombres para facilitar su memorizacion. Comenzaremos con las teclas blancas, que

representan las notas naturales: Do, Re, Mi, Fa, Sol, Lay Si. Figura 3.2

000D 0O

Tonos graves Tonos agudos

Figura 3.2: A medida que se desciende, las notas suenan mas graves, y a medida que se asciende, los
tonos se vuelven mas agudos, pero siguen siendo las mismas notas.
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Ahora vamos a explorar los nombres de las teclas negras en el teclado, las cuales pueden con-
siderarse como modificaciones o variaciones de las teclas blancas adyacentes, representando
versiones de tono mas alto o mas bajo de las notas naturales (teclas blancas) (Tellier, 202 4).
Moverse hacia la derecha desde una tecla blanca hacia la tecla negra siguiente agudiza la
nota, por ejemplo, de Do a Do# (Do sostenido), elevando su tono. Moverse hacia la izquierda
desde una tecla blanca hacia la siguiente tecla negra hace mas grave la nota, por ejemplo, de
Re a Reb (Re bemol), disminuyendo su tono. La tecla negra entre Do y Re puede ser llamada
Do# o Reb, las cuales son llamadas equivalentes enarmadnicos que representan la misma

nota.
1

Las teclas negras a la izquierda se llaman bemoles (b)

LA

i il

Do )(Re A Mi Fa Soll{1a )i

# Las teclas negras a la derecha se llaman sostenidos (#)

Figura 3.3: Las teclas negras pueden llamarse Do#, Re#, Fa#, Sol# y La# cuando la tecla negra esta
situada a la derecha de la tecla blanca o pueden denominarse Sib, Lab, Solb, Mib y Reb cuando estan a
la izquierda de la tecla blanca mas cercana.

En la Figura 3.3 también puede apreciarse que no hay una tecla negra entre las notas Miy Fa
ni tampoco la hay entre las notas Siy Do. Por lo que un Mi# esigual a un Fay un Si# es igual a

un Do, andlogamente un Dob es igual a un Siy un Fab es igual a un Mi.

Intervalos Musicales

Se define como la distancia (musicalmente hablando) que existe entre una nota y otra. Hay
diversas maneras de expresar esta distancia, una de las mas usadas es el método de tonos

y semitonos. Un semitono es la distancia musical que hay entre una tecla (blanca o negra)

1E| simbolo" #"se conoce como sostenido y representa un aumento en el tono de una nota. Por otro lado, el
simbolo b se denomina bemol e indica una disminucién en el tono de una nota. Estos simbolos se utilizan para
nombrar las teclas negras en relacion con las teclas blancas.
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y la siguiente en el piano ya sea hacia lo agudo o lo grave, mientras que un tono equivale a
dos semitonos. Por ejemplo, entre Do y Re hay dos semitonos de distancia (lo que equivale
a un tono): de Do a Do# es un medio tono y de Do# a Re es otro medio tono. En la Figura
3.4, se muestra cdmo de un Do al Do agudo siguiente hay una distancia de 12 semitonos
(una octava) o 6 tonos, de un Re al siguiente Fa mas agudo hay 3 semitonos o 1.5 tonos de
distancia y, finalmente, de un Si al siguiente Sol mas grave hay 4 semitonos o 2 tonos de

distancia.

12 Semitonos

3 Semitonos 4 Semitonos

Figura 3.4: Intervalo Musical: Un tono es igual a 2 semitonos, por lo que de Do a Do hay 12 semitonos 6
6 tonos, de Re a Fa 3 semitonos 6 1.5 tonos y de Si a Sol 4 semitonos 6 2 tonos

Escalas Musicales

Para entender el concepto de escalas, podemos hacer una comparacién con el lenguaje. Al
hablar, seleccionamos palabras que estan formadas por letras del alfabeto. De manera similar,
en la musica, las escalas actUan como un alfabeto, ya que establecen las notas disponibles
para construir melodias y armonias, de la misma forma que se eligen letras para crear palabras.
Por ejemplo, la escala de Do mayor esta formada por las notas Do, Re, Mi, Fa, Sol, La y Si
(que coinciden con las teclas blancas del piano), por lo tanto, al componer una cancién en la
tonalidad de Do Mayor, se utilizan exclusivamente estas notas para construir tanto melodias
como armonias, asegurando que la musica permanezca dentro de la misma tonalidad. De
manera general, las notas que conforman una escala mayor estan determinadas por una
secuencia de intervalos especificos, compuesta por tonos (T) y semitonos (ST), la cual se repite

ciclicamente: T-T-ST-T-T-T-ST.

De tal manera que para construir cualquier escala mayor partimos de la nota inicial (que es la

que le darad el nombre a la escala) y las demas notas de |la escala estaran determinadas por la
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secuencia definida anteriormente. La figura 3.6 muestra como se construye la escala de Do

mayor y Re mayor.

Escala de Do mayor Escala de Re mayor

vy VU
T T STT T TST T TSTT T TST

Figura 3.5: Construccién de la escala mayor por tonos y semitonos, es importante recordar que cada

tono (T) representa un salto de dos teclas mientras que un semitono (ST) es un salto de una tecla en el
piano

Andlogamente, existe un patrén de intervalos que determina las notas en una escala menor 2:
T-ST-T-T-ST-T-T

Escala de Do menor Escala de Mi menor

e 0 LN J °
(I V) W ] W — [NV I VW
TST T TSIT T T SF F T SPT T

Figura 3.6: Construccion de la escala menor por tonos y semitonos, es importante recordar que cada
tono (T) representa un salto de dos teclas mientras que un semitono (ST) es un salto de una tecla en el
piano

Existe una inmensa variedad de escalas, cada una con su propio caracter y color tonal. Aunque
las escalas mayores y menores son la base de la muUsica occidental y predominan en géneros
como el rock y el pop, existen muchas otras escalas que enriquecen el panorama musical,
como las modales, pentatdnicas, armodnicas y exoéticas de diferentes culturas. Explorar estas
escalas no solo aporta diversidad estilistica, sino que también amplia las posibilidades creativas.
Para los compositores musicales, comprender y dominar tanto las escalas tradicionales como
las menos convencionales es esencial, ya que brinda una estructura sélida para componery

producir musica.

2Existen tres tipos de escalas menores: menor natural, menor armaénica y menor melédica. La escala menor natural
es la mas comun en la musica del género Rock-Pop, por lo que nos centraremos en ésta
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Armonizacion de una escala musical

La armonizacién de una escala musical es el proceso de construir acordes con las notas
disponibles en una escala dada. Por definicidn, un acorde es un conjunto de al menos tres

notas tocadas al unisono.

Para construir un acorde, tomamos cualquier nota de la escala, la cual sera la primer nota
del acorde y se le conoce como tonica, después le agregamos dos notas mas siguiendo un

patrén especifico:

m Primer nota: Es la nota ténica y es la que le dard el nombre al acorde.
= Segunda nota: Contando desde la ténica, es |la tercer nota subsecuente de la escala.

m Tercer nota: Contando desde la tdnica, es la quinta nota subsecuente de la escala.

Por ejemplo, considérese la escala de Do mayor que contiene las notas Do, Re, Mi, Fa, Sol, La
y Si. Para armonizar la escala, se toma cada una de las 7 notas de |la escala y se construyen
los acordes sobre cada nota como se describié anteriormente, la Figura 3.7 ejemplifica la

construcciéon de los acordes de Do, Re y Si.

Tdnica Tdnica Tdnica

Vil / A
112131456 7 1(2/3|4|5]|6 1213 (4)/5|6 7
Do |Re| Mi [Fa |Sol [La Si | Do [Re |Mi| Fa |Sol La | Si Si |Do| Re [Mi|Fa |Sol La

Figura 3.7: Proceso de armonizacién de la escala de Do mayor para las notas Do, Re y Si

Estos acordes resultantes se clasifican en 3 tipos, Mayores, Menores y Disminuidos, depen-

diendo de la distancia o intervalo que existe entre las notas que los conforman:
m Acorde Mayor: Se compone de la nota ténica, la segunda nota estd ubicada a cuatro
semitonosy la tercera nota se ubica a 7 semitonos.

= Acorde Menor: Se compone de la nota ténica, la segunda nota esta ubicada a tres semi-

tonosy la tercera nota se ubica a 7 semitonos.

= Acorde Disminuido: Se compone de la nota ténica, la segunda nota estd ubicada a tres

semitonosy la tercera nota se ubica a 6 semitonos.
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3.1. TEORIA MUSICAL

La figura 3.8 muestra los acordes ya clasificados como Do Mayor, Re Menor y Si Disminuido,

de acuerdo con lo explicado en el parrafo anterior.

Ténica Tonica Ténica

/ / A
1123 (4|5(6 7 1123|456 1123 |4(5|6 7
Do |Re| Mi [Fa [Sol | La Si | Do [Re |Mi| Fa |Soll La | Si Si [Do| Re |Mi[Fa |Sol La

[ ] [ ] L [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
L& | S | LB |
N 78T BST
Acorde de Do mayor Acorde de Re menor Acorde de Si disminuido

Figura 3.8: Do Mayor: De Do a Mi hay 4STy de DO a Sol 7ST; Re menor: De Re a Fa hay 3STyde Re a La
7ST,; Si Disminuido: De Sia Re hay 3STy de Sia Fa 6ST

De manera general, cuando se armoniza una escala mayor siempre se van a obtener 7 acordes
(un acorde por cada nota de la escala), comunmente en la teoria musical, estos acordes se
enumeran con ndmeros romanos (ejemplo: Grado |, denota el acorde de la primera nota de la

escala) y quedan ordenados de la siguiente manera:

Grado Ejemplo en Do mayor Tipo de acorde

| C-E-G Mayor

ii D-F-A Menor

iii E-G-B Menor
v F-A-C Mayor

V G-B-D Mayor

Y A-C-E Menor
Vii© B-D-F Disminuido

Una vez explicado el proceso de armonizacién para escalas mayores, se puede replicar en las

escalas menores naturales y se obtendran los siguientes acordes:
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Grado Ejemplo en La menor Tipo de acorde

i A-C-E Menor
i° B-D-F Disminuido
I C-E-G Mayor

[\Y D-F-A Menor

\Y E-G-B Menor
VI F-A-C Mayor
VII G-B-D Mayor

Cancién

Una cancién es una composicidon musical gue combina melodia, armonia y letra para transmi-
tir emociones, contar una historia o expresar ideas. Las canciones pueden variar ampliamente
en estilo, género y estructura, pero generalmente comyparten ciertas partes esenciales que
contribuyen a su cohesidon y efectividad. Estas partes pueden variar en presencia y orden de-
pendiendo del género musical y la intencién del compositor, pero juntas forman la estructura

basica de muchas canciones populares:
= [ntroduccién: La seccién inicial de la cancidn que prepara al oyente para lo que vendra.
Establece el tono y el tempo, puede ser instrumental o incluir letras.

= Verso: Secciones narrativas que desarrollan la historia o tema de la canciéon. Proporciona

detalles y contexto; cada verso suele tener letras diferentes pero una melodia similar.

m Estribillo: La parte mas pegajosa y repetitiva de la cancién. Resume el tema principal; es

memorable y suele tener la misma letra y melodia cada vez que aparece.

= Puente: Una seccidn contrastante que introduce una nueva idea o emocién. Aporta

variedad y evita la monotonia; a menudo conduce a un climax

m Pre-estribillo: Una seccidon que precede al estribillo y aumenta la anticipacion. Sirve como

transicidon entre el verso y el estribillo, a menudo elevando la energia.

= Coro: Una frase o seccidén extremadamente pegajosa que captura la esencia de la cancién.

Es la parte mas memorable; puede ser parte del estribillo o aparecer en otros lugares.
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3.1. TEORIA MUSICAL

s Coda: La seccidn final de la cancién que cierra la pieza. Proporciona una conclusion;
puede ser una repeticion del estribillo, una seccién instrumental, o algo completamente

nuevo.

Armonia

La armonia es el estudio de los acordes y como se ejecutan, por ejemplo, si tomamos los
acordes de una cancidn y los ejecutamos en un orden diferente la sensacién de la cancién
original cambiard, por ende, es importante comprender bien la armoniay las reglas que la
teoria dicta, para saber que acordes debemos elegir y como los debemos ejecutar (en que
orden) al momento de hacer una cancién. La armonia, constituye la base de toda canciény
sobre esta base se construye la melodia y demas elementos decorativos que pudiese llegar a

tener la cancién.

Frecuencia

En musica la frecuencia se refiere a cuantas veces se repite el patréon de vibraciéon de una
onda sonora en un punto dado, a mayor frecuencia, mas aguda y entre menor frecuencia
mas grave serd la nota que se percibe. A continuacién en la Figura 3.9, se muestra el valor
en frecuencia de cada nota correspondiente a la cuarta octava de un pianoy como se ven

graficamente tres sonidos de diferente frecuencia:

Do 261.63

Do# 277.18

Re 293.66

Re# 31113 PR 2ms

Mi 329.63

fa 349.23

Fat 369.99 ~ A A

Sol 392 /\ \ N /\ [\ /\

Solit 4153 el v‘ms\j/ VRN EY R
= - AVARVARVARVARY.
La# 66

si 493.88 &

Do 523.25 fu2Blz e

(a) Notas

(b) Frecuencias

Figura 3.9: Notas y sus frecuencias

22



3.1. TEORIA MUSICAL

Armonia de una cancién

La armonia, constituye la base de toda cancidn y sobre esta base se construye la melodia y de-
mas elementos decorativos que pudiese llegar a tener la cancidn. En armonia es muy comun
utilizar letras para referirnos a acordes, a saber: C—> Do, D —> Re, E—> Mi, F —> Fa, G—> Sol, A—> La
y B —> Si. Asi mismo, cuando tenemos una “m” delante de una letra, esto significa que el acorde
es menor, por ejemplo Dm —> Re menor, cuando encontramos un “#” delante de una letra,
esto significa que el acorde es sostenido, por ejemplo F# —> Fa sostenido, y finalmente cuando
hay un “b”", significa bemol: Eb —> Mi bemol. A manera de ejemplo, en una cancién existe una
serie de acordes los cuales conforman la armonia, a esta sucesién de acordes se le conoce
como sucesién armadnica y se representa con ndmeros romanos, donde el | corresponde al
acorde de la tonalidad en la que se encuentra la cancién y los demas acordes en la suce-

sion armonica recibiran el numero dependiendo a que distancia este dicho acorde del acorde I.

Como puede verse en la tabla de la Figura 3.10, cada acorde tiene 7 grados que se expre-
san en nUmeros romanos, asi el primer grado corresponde al numero |, el segundo grado
corresponde al numero Il y asi sucesivamente hasta llegar al VII. El grado VIII vuelve a ser
el Grado | pero una octava mas arriba, por ende se dice que un acorde solo tiene 7 grados.
Existen sucesiones armodnicas que han sido muy utilizadas desde la muUsica clasica hasta la
actualidad y que generan la misma sensacidn auditiva desde el punto de vista armdnico, por

ejemplo, la sucesién armadnica I-IV-VII-11I-VI-1I-V se ha utilizado en las siguientes composiciones:

Sonata No 9 en LA deMozart

Segundo concierto de Brandemburgo de Bach

L'Inverno de Vivaldi

| Will Survive de Gloria Gaynor

Fly to the moon de Frank Sinatra

Existen muchos ejemplos similares con otras sucesiones armodnicas que han sido utilizadas a
través de la historia en diversas composiciones, las cuales se van a analizar y se utilizaran para

la fase de entrenamiento de nuestro modelo.
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1 1l m v Al Vi vil
[} Dm Em F G Am Bb
D Em Fi#m G A Bm Cc
E F#m G#m A B CHm
F Gm Am Bb C Dm Eb
G Am Bm (¢} D Em
A Bm C#m D E Fé#m G
B C#m D#m E F# G#m A

Figura 3.10: Grados Armonicos

Ritmo

En musica el ritmo es una secuencia de sonidos y silencios que tiene un patrén o secuencia

repetitiva y que se expresa en un lenguaje escrito, el cual se muestra en la Figura 3.11:

FIGURA SILENCIO | NOMBRE | DURACION
RITMICA
s ) - Redonda Cuatro pulsos
Jl - Blanca Dos pulscs
J ! Negra Un pulso
Corchea (Un
) ./' corchese) Medio Pulso
Semicorchea Un cuartode
-R .7 (Dos corchetes). pu]so

Figura 3.11: Valores Ritmicos

Mediante estas figuras se puede determinar el ritmo de una cancién, ya en uso el patrén

ritmico en una partitura luce como en la Figura 3.12:

ODA A LA ALEGRIA

L Beethoven
P ]

é%} SR

Figura 3.12: Oda A La Alegria
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Melodia

La melodia es la ejecucion de un conjunto de notas que se tocan una después de la otra con
un cierto ritmo definido. Y es la idea principal de la cancién, por ejemplo, en la musica rock pop
contemporanea generalmente la melodia es la que se interpreta con la voz. Suele también
decirse que cuando se tararea una cancion, la melodia es aquello que se esta tarareando.
También puede decirse que la melodia es lo que recordamos cuando tratamos de reproducir

una cancidn en nuestra mente.

3.2. Representacion de Audio

La representacidén es el tipo de datos que se utilizard para entrenar y generar contenido
musical, por ejemplo; sefales de audio, sefales transformadas (espectogramas, transformada
de Fourier), piano roll, MIDI, tablaturas o incluso texto. La elecciéon del tipo de representacion y
su codificaciéon esta estrechamente ligado a la configuracion de la entrada y |la salida de |la
arquitectura de la red neuronal, ademas tiene una gran influencia en la exactitud del proceso

de aprendizaje y de la calidad del contenido generado.

3.2.1. Forma de Onda (Waveform)

La representacién mas directa de una sefial de audio es la forma de onda. La visualizacidn
de una sefal de onda original se muestra en el inciso a) de la Figura 3.13, otra manera de
visualizar la onda con una resolucién mas fina se muestra en el inciso b). En ambas figuras, el

eje “X" representa el tiempo y el eje “Y" representa la amplitud de la sefal.

+1.0

Amplitude

wn

Naal
V7Y

(a) Forma de onda original (b) Forma de onda con resolucion fina

Figura 3.13: Formas de onda
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3.2. REPRESENTACION DE AUDIO

La ventaja de usar la forma de onda en la representacién de audio es que no tiene ninguna
modificacion o perdida de transformacion, por lo que se trabaja con la resolucion original.

La desventaja es que el tratamiento de este tipo de formato demanda mucha memoria y

procesamiento computacional.

3.2.2. Espectrograma

El espectrograma es una representacién de audio que se obtiene a través de la transformada
de Fourier, la Figura 3.14 muestra una imagen del espectro de audio. El gje “X" representa el
tiempo en segundos, el eje “Y" representa la frecuencia in KHz y la escala de color a la derecha

representa la intensidad del sonido (volumen) medida en dBFS.

Figura 3.14: Espectrograma

3.2.3. Cromagrama

El término croma se refiere a las notas musicales cromaticas, es decir, todas las notas pre-
sentes en una octava. Un cromagrama es Util para analizar la tonalidad, los acordes y otros
aspectos relacionados con la distribucidn de las frecuencias en la musica. El cromagrama
suele representarse como un grafico en el que el eje horizontal representa el tiempo y el
eje vertical representa las diferentes notas musicales. Cada nota se asocia con un color o un
valor numérico, y la presencia de esa nota en un momento especifico se indica mediante la

intensidad del color o el valor numérico en el cromagrama, Figura 3.15
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A ; ' ' -
At E
A i 3 H T 1 0.8
« G# : : ]
A - 1 Bos 2
S F# - 2
£ F ] ]
O E 4 04 £
D# - =
D 1 § 1 0.2
c#t 4
C .. I 3 L L ‘;‘ 0
0 0.5 1 15 2 25 3

Time (seconds)

Figura 3.15: Cromagrama

3.2.4. Partituras musicales

Una partitura es una representacion grafica de una composiciéon musical que utiliza simbolos
para indicar la altura tonal, la duracidn y otras caracteristicas. Las notas, las claves, las lineas y
otros elementos en la partitura son simbolos que representan la informacién musical. Figura

3.16

SONATINE.

Op.20.N"3

Allrgro con spirito.

(b ST

|-

Figura 3.16: Partitura

Tablaturas de guitarra

En lugar de utilizar notacion musical tradicional, las tablaturas de guitarra representan la
disposiciéon de las cuerdas y los trastes de una guitarra, indicando dénde colocar los dedos

para producir ciertos sonidos. Figura 3.17

=)
=)

Figura 3.17: Tablatura de guitarra
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Cifrado Americano

Es un sistema de notaciéon musical que utiliza letras para referirse a las notas. Figura 3.18

[} Py O ©
)" A /1 O O o
:@} % = L) © = —
= 3 O O —
oJ © L2 =
do re mi fa sol la si do re mi fa sol la
L& D E F G A & D E G A
& o ©
/1 P O —
I/¥ % = O o 2 —
= 3 © O ——
“©
mi fa sol la si do re mi fa sol la si do
E F G A B c D E F G A B C

Figura 3.18: Cifrado Americano

3.2.5. Piano Roll

Es una representacién visual de la duracién y altura de las notas musicales a lo largo del
tiempo. Las notas se muestran como rectangulos horizontales que representan su duracion, y
su posicion vertical indica la altura tonal (la nota musical). La disposicion de estas notas en el

tiempo forma la secuencia musical. Figura 3.19

Figura 3.19: Piano roll

3.2.6. Representacion digital de audio - Lenguaje MIDI

MIDI (Musical Instrument Digital Interface) es un protocolo de comunicacién binario/hexa-
decimal que sirve como la interface entre instrumentos musicales y la computadora. Este
protocolo permite visualizar en tiempo real el audio proveniente de los instrumentos musica-
les, asi como tener una grabaciéon digital del audio generado y su posterior modificacion. Para

poder entender cémo funciona el lenguaje MIDI, primero se tienen que definir los siguientes
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parametros:

Tono

El tono (pitch) es la nota que se esta ejecutando. MIDI asigna valores desde O hasta 127 para

cada nota que comprende el rango que va desde el Do de la escala -1 (C-1) hasta el sol de la

octava 9 (G9). La asignacion de nUmeros para cada nota se muestra en la Figura 3.20

Note
c
C#
D
D#
E

F
F#
G
G#
A
A#

B

-1

0

22
23

1
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

2
36
37
38
39
40
4
42
43
44
45
46

47

3
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59

4
60
61

62
63
64
65
66
67
68
69
70

7

5
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83

6
84
85
86
87
88
89
90
9N
92
93
94
95

4
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107

8
108
109
10
m
112
113
14
115
116
17
118
119

9
120
121
122
123
124
125
126
127

Figura 3.20: Asignaicion numérica de notas en MIDI

Volumen

En MIDI al volumen se le conoce como velocity y esta cuantificado con valores que van desde

el 0 para el volumen mas bajo (silencio) hasta el 127 para el mas alto, este valor dependerd de

la fuerza con que se toque la nota en cuestiéon. Figura 3.21

Figura 3.21: Representacion del volumen en MIDI

Timbre

MIDI puede asignar el sonido de un instrumento en especifico (también conocido como
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programa) a la nota que se esta reproduciendo. Figura 3.22

Piano (Onda especifica)

NN 1%
Guitar & Bass (Onda especifica)

Note — Program— @m_“ -—) %"%V

Figura 3.22: Asignacion de timbre en MIDI

Canal

MIDI tiene un maximo de 16 canales, cada uno puede enviar y recibir informacién musical y
tener un instrumento diferente asignado. Ademas de que los parametros de audio pueden
ser modificados independientemente en cada canal. La Figura 3.23 muestra a manera de
ejemplo como se ven los primeros tres canales de un archivo MIDI, en el canal 1 se encuentra
el audio de la bateria, en el canal 2 el bajo y el canal 3 la guitarra. Nétese que no hay un
orden especifico o estandarizado para la asignacién de instrumentos en un canal, es decir el

contenido de cada canal podra ser diferente entre un archivo MIDI y otro.

Figura 3.23: Asignacién de canales en MIDI

Mensajes MIDI

Los mensajes MIDI transmiten informacién musical, estos mensajes llevan datos sobre notas,
cambios de volumen, modulacién y otros pardmetros, permitiendo la comunicacién entre

instrumentos musicales electréonicos y dispositivos MIDI. Un mensaje MIDI es la unidad basica
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de informacién en el protocolo y los hay de dos tipos, de estado y de datos. Los mensajes MIDI
estan compuestos principalmente por bytes de 8 bits. El primer bit (el mas significativo) para
los bytes de estado es siempre 1, mientras que el primer bit de los bytes de datos es siempre

0. Esto permite que los dispositivos MIDI distingan entre bytes de estado y de datos.

Estos mensajes se utilizan para controlar eventos relacionados con un canal especifico (instru-
mento especifico). Cada mensaje de canal consta de al menos dos bytes, un byte de estado y

uno o Mas bytes de datos.

Bytes de Estado

Indica el tipo de mensaje y el canal al que se destina, hay un total de 7 tipos de bytes de

estado:

0. Note off (Para apagar una nota)
. Note on (Para activar una nota)
. Key pressure (Presion de notas polifonicas)
. Control Change (Efectos y distorsiones)

1

2

3

4. Program change (Cambio de instrumento)

5. Channel pressure (Presion de notas monofonicas)
6

. Pitch bend (Para variar la frecuencia de una nota)

En el byte de estado los primeros 4 bits son para el bit mas significativo seguido de 3 bits para
designar el tipo de mensaje de los 7 posibles descritos anteriormente, y los 4 bits restantes

son para designar el canal al cual sera aplicado el mensaje como se muestra en la Figura 3.24

En la Figura 3.25 se muestran los 7 tipos de bytes de estado y su respectiva configuracion

binaria y hexadecimal.
Bytes de datos

Proporciona informacién adicional sobre el tipo de mensaje de estado y empieza siempre con
el primer bit igual a O (identificador de byte de tipo datos), en la Figura ?? se pueden observar
3 bytes de un mensaje MIDI, el primer byte es de estado y activa la funcién Note On para el
canal “cccc”, el segundo byte es de tipo datos y define la nota que se activara, recuérdese que
“nnnnnnn” puede tomar los valores de 0 a 127 dependiendo de la nota que se haya tocado, y
el tercer byte define el volumen, los bits “vvwvvw” pueden representar valores desde O hasta

127 para definir el nivel de volumen del canal.
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Message Type
001 = Note On

|
1001cccce

| |
Status Byte MIDI

Channel

Figura 3.24: Byte de Estado

3.3. Inteligencia Artificial

A lo largo de la historia, la humanidad siempre ha imaginado maquinas con habilidades
humanas y hasta seres artificiales con conciencia propia. Un ejemplo de ello data del afio
400 a. C. en la antigua mitologia griega, donde Talos era un robot gigante de bronce creado
para proteger a Europa de los enemigos invasores. Su tarea consistia en patrullar las costas
recorriendo toda Creta varias veces al dia. Cuando algun enemigo intentaba acercarse, Talos
los recibia con enormes pedruscos y en otras ocasiones se calentaba hasta el rojo vivo con
grandes fogatas para después abrazar al intruso y calcinarlo. La creacién de Talos estuvo a
cargo de Hefesto, dios del fuego, la metalurgia y los herreros en Grecia. Segun la leyenda, Talos
fue hechizado por Medea, quien lo volvié loco con ayuda de espiritus de la muerte orilldndolo
hasta el suicidio. La Figura 3.27 muestra una representacion de Talos extraida de Historias de

diosesy héroes (1920) de Thomas Bulfinch (PICKOVER, 2021).

Siglos mas tarde en el ano de 1898 Nikola Tesla (1845 — 1943) realizé la demostracion del
prototipo de un barco, el cual era manipulado por radio como se ilustra en la Figura 3.28.
Cuando un reportero del New York Times sugirié que podria ser utilizado como un arma de
guerra, Tesla le respondid que pensara mas alla de los torpedos y se diera cuenta que el barco
representaba el primer autémata, entes mecanicos que realizarian el trabajo pesado de la raza
humana. Tesla en su ensayo (Tesla, 2022) afirmd que “.. los autématas construidos hasta
ese momento tenian mentes prestadas [...], pues formaban parte del operador distante”.
Tesla fue mas alla al sugerir, segun (PICKOVER, 202 1), “... se podria idear un autémata que

tuviera su propia mente y fuera capaz de llevar a cabo por si solo (en respuesta a influencias
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STATUS DATA BYTES DESCRIPTION
Hex Binary
8nH 1000nnnn Okkkkkkk Note Off
ovvvvvvy vvvvvvv: note off velocity
SnH 1001nnnn Okkkkkkk Note On
cvvvvvvy vvvvvvy # 0: velocity
vvvvvvv = 0: note off
AnH 1010nnnn Okkkkkkk Polyphonic Key Pressure (Aftertouch)
ovvvvvvy vVVvVVvVvVvV: pressure value
BnH 1011lnnnn Gccececce Control Change (See Table I1I)
ovvvvvvy cceceece: control #(0-119)
vvvvvvv: control value
cccceee = 120 thru 127: Reserved. (See Table [V)
CnH 1100nnnn Cpppprpp Program Change
ppppppp: program number (0-127)
DnH 1101nnnn ovvvvvvy Channel Pressure (Aftertouch)
vvvvvvv: pressure value
EnH 1i1iCnnnn ovvvvvvy Pitch Bend Change LSB

ovvvvvvy Pitch Bend Change MSB

Figura 3.25: Codificacién de bytes de estado

Message Type Note Number Note Velocity
001 = Note On 7 bits = 0-127 7 bits = 0-127
| I

|
1001cccc Onnnnnnn Qvvvvvvy
|

! | |
Status Byte MIDI Data Byte 1 Data Byte 2

Channel

Figura 3.26: Mensaje MIDI

externas que afectaran sus érganos sensitivos) una gran variedad de actos y operaciones

como si tuvieran inteligencia...”.

En 2016, el sistema robdtico autdnomo inteligente para tejidos (STAR, Smart Tissue Autono-

mous Robot) demostrd su capacidad al operar el intestino delgado de un cerdo utilizando su

propia vision, inteligencia artificial (IA) y habilidades técnicas. En comparacién con los puntos

realizados por cirujanos humanos, las suturas realizadas por STAR fueron mas firmes, lo que

resulté en un intestino mas resistente a las posibles fugas. STAR utilizé etiquetas fluorescentes

colocadas en el tejido intestinal para que su cdmara pudiera identificar los puntos de sutura

mas 6ptimos y realizé ajustes en tiempo real cuando el tejido se movia.
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Figura 3.27: Talos, robot de la antigua mitologia griega

Figura 3.28: Tesla mostrando el primer dron marino
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A diferencia de la cirugia laparoscépica, la cirugia robdtica puede eliminar los temblores de
la mano del cirujano, y sus movimientos pueden reducirse para lograr una mayor precision
en movimientos mas pequenos. En el emergente campo de la telecirugia, los instrumentos
robdticos conectados a redes de comunicacion de alta velocidad permiten realizar cirugias

remotas de forma segura. La Figura 3.29 muestra el sistema para cirugia STAR (Nilsson, 2009).

Figura 3.29: STAR, robot inteligente para cirugia

Talos, el primer dron de Tesla y STAR son solo algunos ejemplos de como a lo largo de la
historia la humanidad siempre se ha interesado por el desarrollo de maquinas auténomas e
inteligentes. Un amplio tratado sobre el desarrollo histdrico de la IA se puede encontrar en el

libro The quest for artificial intelligence (Nilsson, 2009).

Por otro lado, la |A estad revolucionando también el mundo del arte, ofreciendo nuevas he-
rramientas y métodos de creacion a artistas contemporaneos. Con algoritmos avanzados,
la IA puede generar obras de arte originales, desde pinturas hasta musica, analizando pa-
trones y estilos de los grandes maestros. Ademas, la |A permite |la personalizaciéon del arte,
adaptandose a las preferencias estéticas individuales. Esta colaboracion entre humanos y
maquinas esta desafiando las definiciones tradicionales de creatividad y autoria. A medida
gue la tecnologia avanza, el didlogo entre IA 'y arte promete transformar el paisaje cultural. Un
ejemplo de la conjuncién entre IAy arte es OpenArt, una aplicacion que genera imagenes
mediante el procesamiento de texto descriptivo (en inglés) que el usuario da como entrada.
La verdadera dificultad para la creacidon de una imagen ahora radica en la habilidad con la
que se describe la ilustracidn que se desea crear, entre mas detallada y mejor estructurada
sea la descripcion, mas compleja sera la imagen. Es tal el alcance de la aplicacion, que se ha
utilizado para hacer logotipos y disefios de marca, cédigos QR con disefios divertidos e incluso
modelos arquitectdnicos. La ilustracién que se muestra en la Figura 3.30 fue creada mediante

el texto descriptivo Photo of a guitar player in the moon with the earth in the background
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(Open Art, 2024).

Figura 3.30: Guitar Player, imagen creada mediante IA

En el campo de la musica también ha habido avances tecnoldgicos de IA, una muestra de
ello es la aplicaciéon AIVA (AIVA - Your personal Al music generation assistant, 2024), cuyo
modelo fue entrenado con mas de 30,000 pistas de audio y permite generar canciones
nuevas mediante opciones de entradas predefinidas que el usuario va seleccionando hasta
crear una pieza musical nueva. Las entradas disponibles incluyen instrumentacién, tonalidad,
tiempo (BPM), progresién de acordes, género, entre otras. Una vez seleccionadas las entradas,
la aplicacion se encarga de generar una pista de audio nueva, la cual puede ser editable por

el usuario en caso de que se desee modificar una secciéon especifica de la cancion.

Para poder comprender mejor a la inteligencia artificial es necesario entender cémo funciona
el aprendizaje en los seres humanos, principalmente aprendemos a través de la percepcion
sensorial (visidon, olfato, audicién, gusto y tacto), la experiencia directa y la observaciéon. Utiliza-
mos la cognicién para procesar informacién y ajustar nuestros comportamientos dependiendo
de las condiciones del entorno. Y ademas, las emociones y la motivaciéon juegan un papel
crucial en el aprendizaje humano, ya que factores como la curiosidad e interés impulsan la

adquisicidon de nuevo conocimiento.

Formalmente, se define a la inteligencia artificial como una disciplina de la informatica centra-

da en la creacion de sistemas capaces de realizar tareas que, en general, requieren inteligen-
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cia humana, por ejemplo, la toma de decisiones, la comprension y generacion de lenguaje
escrito y hablado, la capacidad para resumir informacion o mostrar creatividad. (Nilsson,
2009)

Por otro lado, la |IA aprende a partir del procesamiento de grandes volumenes de datos que le
permiten identificar patrones, entender contextos y tomar decisiones. En analogia con los
seres humanos que estudian y aprenden de los ejemplos, |la |A ajusta sus respuestas a medida
gue procesa mas informacidén, mejorando su precision y capacidad para resolver problemas.
En contraste la IA carece de emociones y su creatividad es una combinacion de patrones
aprendidos. Aunque la |IA puede procesar y aprender rdpidamente de grandes cantidades de
datos, puede tener dificultades para comprender el contexto y generalizar conocimientos a

situaciones nuevas. (Nagy, 2018)

3.3.1. Aprendizaje Automatico (ML, Machine Learning)

La forma tradicional de hacer que una computadora realice una tarea (hasta hace algunos
anos) era tener un programador humano que escribiera las reglas (un programa de compu-
tadora) que se seguian para convertir datos de entrada en respuestas apropiadas 6 salidas. El
aprendizaje automatico cambia este enfoque, ya que ahora la maquina analiza los datos de
entraday las respuestas correspondientes, y determina cudles deberian de ser las reglas. En
pocas palabras, un sistema de aprendizaje automatico se entrena (en lugar de ser explicita-
mente programado) con muchos ejemplos relevantes para una tarea, y encuentra estructuras
implicitas en estos ejemplos que eventualmente permiten al sistema generar reglas para

automatizar la tarea (Chollet, 2020).

De manera formal el Aprendizaje Automatico se define como una rama de la IA que se
centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las maquinas aprender
a partir de datos; en lugar de ser programadas con reglas fijas para realizar una tarea.
(Harrington, 2012). La figura 3.31 muestra la diferencia entre la programacién clasica y el

aprendizaje profundo:
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(a) Método clasico de programacion (b) Enfoque del aprendizaje automatico

Figura 3.31: Comparacion entre la programacion clasica y el aprendizaje automatico.

El aprendizaje a partir de datos se utiliza en situaciones donde no tenemos una solucidn
analitica, pero si contamos con datos que podemos emplear para construir una solucién em-
pirica. El aprendizaje a partir de datos es actualmente una de las técnicas mas ampliamente

utilizadas en ciencia, ingenieria y economia, entre otros campos (Abu-Mostafa, 2012).

Considérese que se esta diseflando un sistema para clasificar correos electrénicos como spam
o no spam. En lugar de programar reglas explicitas como "si el correo contiene la palabra
'gratis’, marcar como spam’, un sistema de aprendizaje automatico aprende de los datos.
Primero, se le dan miles de ejemplos de correos electréonicos ya clasificados (etiquetados
como spam o no spam). El sistema analiza esos ejemplos y encuentra patrones, como la
frecuencia de ciertas palabras, la estructura del mensaje o incluso el remitente. A partir de
esos patrones, el sistema genera sus propias reglas para clasificar nuevos correos. De este
modo, si un correo no contiene la palabra "gratis", pero tiene caracteristicas similares a otros

correos etiquetados como spam, el sistema podria identificarlo correctamente.

El Perceptréon

El concepto de Perceptrén fue desarrollado en los afos 1950 sy 1960's por Frank Rosenblatt
y sentd las bases para la teoria de lo que hoy se conoce como Sigmoid Neuron (Haykin,
2005). El Perceptrén se inspird en una neurona bioldgica, la cual consta de un cuerpo celular,
multiples dendritas y un solo axén. Las conexiones entre las neuronas se conocen como
sinapsis. La neurona recibe estimulos a través de las dendritas y, en caso de que los estimulos
sean suficientes, la neurona se activa (excita o dispara) y envia un estimulo a través de su
axon, el cual se transmite a otras neuronas que tienen conexiones sinapticas con la neurona
activada. Las seflales sinapticas pueden ser excitadoras o inhibidoras; es decir, algunas sefiales

pueden impedir que una neurona se active en lugar de hacer que se active.
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Figura 3.32: Inspiraciéon para crear el Perceptréon

= fo(x) = sign(Z]; , oy Wiax1))

Por otra parte, un Perceptrén es una funcién que tiene d cantidad de entradas x y produce

una sola salida binaria y. La representacién grafica de un perceptréon se muestra en la Figura

3.32b. Rosenblatt (Haykin, 2005) introdujo también el término de peso (weight) asociado a

cada entrada y denotado por w, que se interpreta como una manera de medir la importancia

gue tiene una entrada en una determinada salida. Cada entrada tiene un peso asociado que

determina el nivel de influencia a la hora de determinar el valor de la salida.

El pardmetro que determina qué valor va a tomar la salida se conoce como umbral (threshold).

Si la sumatoria de las entradas multiplicadas por sus respectivos pesos es menor o igual que

el valor del umbral, entonces la salida del perceptrén es -1. Si la sumatoria de las entradas

multiplicadas por sus respectivos pesos es mayor que el valor del umbral, entonces la salida

del perceptrén serd igual a +1. A este proceso de decision se le conoce como funcién de

activacion, y en el caso del perceptrén clasico es una funcién escalén. La funciéon de activacién

transforma la sumatoria ponderada de las entradas en la salida final del perceptrén, decidiendo

siestasera-1 o +1 en funcién del umbral. De esta manera, la salida del Perceptrén es binaria,

ya que solo puede tomar dos valores, +1 ¢ -1.

Sea & € R? el espacio de entradas, donde R? es el espacio euclidiano d-dimensional, y sea

¥ = {+1,-1} el espacio de salida, que denota una decisién binaria. En nuestro ejemplo de

clasificacién de correos electrénicos, las diferentes coordenadas del vector de entrada X €

R? corresponden a caracteristicas como la frecuencia de ciertas palabras, la estructura del

mensaje, el remitente y otros elementos relevantes de un correo electrénico, asi mismo, la

salida binaria y indica si el correo se clasifica como spam o no spam.

La forma funcional f3(X) que elegimos del conjunto de hipdtesis # asigna diferentes pesos a
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las caracteristicas de %, reflejando su importancia relativa en la decisidon de clasificacién. Estas
caracteristicas ponderadas se combinan para generar un "puntaje de spam", que se compara
con un valor umbral. Si el puntaje supera el umbral, el correo se clasifica como spam; de lo

contrario, se clasifica como no spam, pudiendo representar estas condiciones por la Ecuacién
d

fo(®) =sign|) wix;+bias (Ecuacidén 3.1)
i=1

Donde:

" Xx),...,Xg SON los componentes del vector X que representan las caracteristicas del correo

electronico.
= fp(X%) = +1 significa spam.
= fy(%) = -1 significa no spam.
m sign(s)=+1;sis>0y sign(s)=-1si s<0.
= Los pesos wy,..., w, representan la importancia de cada caracteristica en la clasificacion.

m El umbral esta determinado por el término de sesgo bias.

Algunos de los pesos wy,...,wy podrian ser negativos, indicando que ciertas caracteristicas
disminuyen la probabilidad de que un correo sea spam. Por ejemplo, el peso asociado a
la ausencia de palabras sospechosas podria ser negativo, ya que esto indica que el correo
probablemente no es spam. El valor del sesgo bias podria ser grande o pequeno, reflejando

gué tan estricto deberia ser el modelo al clasificar un correo como spam.

Para simplificar la notacién de la ecuacidén Ecuaciéon 3.1 del perceptrdn, trataremos el sesgo
bias como un peso wy = bias y |10 combinaremos con los otros pesos en un Unico vector
W = [wy, wr,...,wglT, donde T denota la transposicion de un vector, por lo que W es un vector
columna. También tratamos ¥ como un vector columna y lo modificamos para que sea X =
[X0,X1,..., %417, donde la coordenada adicional xy esta fija en xy = 1. Finalmente, el espacio de

entradas ahora estad determinado por & € R4 = {[xg, x1,...,xa] T |xo =1, x1 €R, ..., x4 € R}

Con esta convencion, XTw = Zf’zoxi wi, y por lo tanto la Ecuacién 3.1 puede reescribirse en

forma vectorial como:

V= fo® =sign(x'W) (Ecuacion 3.2)
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Funciones de activacion

Como se explicéd anteriormente, el perceptron emplea una funcion de activacion sign(s), que
activa o desactiva la salida en funcién de un umbral fijo. Aunque util, esta funcién limita la
capacidad del perceptréon para abordar problemas complejos y no lineales. En los modelos
de aprendizaje profundo, en cambio, se utilizan funciones de activacién mas avanzadas, que
permiten transformar la entrada de cada neurona en una salida no lineal. Estas funciones son
esenciales para modelar relaciones no lineales, mejorando |la capacidad de aprendizaje del
modelo y permitiendo el desarrollo de redes profundas que capturan patrones complejos en

los datos.

Los diferentes tipos de funciones de activacién enumeradas aqui, son basicamente diferentes
funciones matematicas no lineales. Algunas de las funciones de activacidén mas populares

son las siguientes:

= Sigmoide: Una funcion sigmoide o también conocida como funcioén logistica es expresa-

da mediante la ecuacidn Ecuacion 3.3

o(x)= (Ecuacioén 3.3)

l+e™*
La grafica de la funcién sigmoide se muestra en la figura 3.33:

1

U(x) = 1+e=*

1,,

0.5

— Sigmoide

Figura 3.33: Grafica de la funcién sigmoide

Como se puede observar en la grafica de la funcidon sigmoide, el valor de y tiene un rango

de (0,1).
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= tanh (Tangencial Hiperbélica): Es una funcidon que transforma los valores de entrada a
un rango entre (-1,1), por ende, esta activacion es Util en casos en los que se requieren

salidas negativas y positivas. Esta funcién se expresa mediante la ecuacién Ecuacion 3.4:

X _ g%

tanh(x) = ex—_ (Ecuacion 3.4)
eX4+e™*

La grafica de esta funcidén se muestra en la Figura 3.34:

x

_ e¥—e”
1 +tanh(x T

Y

—— Tangente Hiperbdlica

Figura 3.34: Grafica de la funcion Tangente Hiperbdlica (TanH)

» ReLU (Rectified Linear Units): La funcion RelLU se define matematicamente como en la

ecuacion Ecuacién 3.5:

ReLU(x) = max(0, x) (Ecuacioén 3.5)

Esto significa que si el valor de entrada de x es positivo, |la salida es y = x; mientras que si

el valor de entrada de x es negativo o cero, la salida es y=0.
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Figura 3.35: Grafica de la funcién RelLU

= Leaky RelLU: Es una variante de la funcidn de activacién RelLU, disefiada para solucionar
uno de sus principales problemas: la "muerte de neuronas". Este problema ocurre cuando
las neuronas quedan inactivasz producen siempre un valor de salida de O para cualquier
entrada negativa, impidiendo que la red aprenda de esas neuronas. La funcién Leaky
RelLU introduce una peqguena pendiente en el lado negativo, de modo que, en lugar
de ser 0O, los valores negativos se multiplican por un pequeno valor a. Esto se expresa

matematicamente mediante la ecuacidn Ecuacion 3.6:

X sSix=z0 ]
LeakyReLU(x) = (Ecuacioén 3.6)

ax Six<0

La grafica de la funcién Leaky ReLU se muestra en la Figura 3.36

6 .
LeakyReLU(x)

-1+

—— Leaky RelLU

Figura 3.36: Grafica de la funcion Leaky RelLU
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Las funciones de activaciéon no lineales permiten que las redes neuronales aprendan relacio-
nes complejas entre las entradas y las salidas. Sin funciones no lineales, una red neuronal seria
equivalente a una simple transformacién lineal — es decir, como una Unica multiplicacién de
matrices. Considerando la Ecuacién 3.7, los pesos de las capas ocultas h!,h? y h® pueden ser

reemplazadas por una matrix W’ ya que la multiplicaciéon de matrices es asociativa.

V=r®= (((igxnwr?im) Wrilzzxn) W;ﬁlic) = ngnwéxc

Las funciones de activacion tales como: ReLU(), tanh(), sigmoid(), etc.) introducen no linealida-
des en el modelo, rompiendo la asociatividad de las transformaciones lineales y permitiendo
gue una red neuronal pueda aproximar cualquier funcién compleja, es decir le da capaci-
dad a una red de: a) Detectar patrones no triviales, b) Separar datos que no son linealmente

separables, c) Aproximar funciones complicadas.

Perceptrén multicapa

Una vez definido el perceptrén, se puede extender el concepto para poder formar redes de
perceptrones que pueden resolver problemas mas complejos. En la Figura 3.37 se muestra
una red con tres capas ocultas, en la primer capa de perceptrones se evaliuan d condiciones
simples considerando los pesos y las entradas. En la segunda capa cada perceptron esta
evaluando los resultados de la primer capa y sus respectivos pesos, pero esta vez la evaluacién
de entradas y pesos es mas compleja y abstracta que la primera. Y en consecuencia en la

tercer capa se evalUan condiciones mas complejas que en las dos capas anteriores:

V=rfo(®= (((?c,ﬁxnwﬂim) W}ZZXVL) th:c) (Ecuacién 3.7)

Esimportante recordar que un perceptrén siempre tiene una Unica salida, las flechas mudltiples
que se aprecian en la imagen anterior son solo para denotar que la misma salida de un

perceptrén es utilizada como entrada para la siguiente capa de perceptrones.

Funcion de pérdida y optimizacién de un modelo de red neuronal

Antes de continuar, recordemos que usamos X para denotar los datos de entrada y fy() para
representar un modelo de red neuronal. La etiqueta y o salida asociada con %, representa el

valor real o |la respuesta correcta que queremos que el modelo aprenda a predecir. En un
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Figura 3.37: Multi Perceptrén

problema de clasificacion sin embargo tendremos una salida multivaluada, representado por
un vector de posibilidades y que podria representar la clase a la que pertenece una imagen.

Nuestro modelo toma %y produce una prediccién j expresado como y = fy(%).

En un modelo de aprendizaje profundo la capa de salida final de la red neuronal genera una
pérdida. Esta pérdida se calcula con la ayuda de una funcién de pérdida, denotada por ¢(y, ),
la cual es una medida que indica qué tan lejos estan las predicciones de un modelo y, con
respecto a los valores reales esperados y. Un valor alto de la funcion de pérdida indica que las
predicciones del modelo estdn lejos de los valores reales, lo que sugiere que el modelo no
estd aprendiendo correctamente. Un valor bajo significa que las predicciones estan cerca de

los valores reales, lo que indica un mejor desempefo (Raff, 2022).

Basado en lo anterior, se podria decir que el objetivo es que la funcidén de pérdida sea igual a
cero, ya que esto implicaria que las predicciones del modelo coinciden perfectamente con los
valores reales y que las predicciones son infalibles en su totalidad. Sin embargo, en la practica,
alcanzar una pérdida de cero es poco comun y, en muchos casos, no deseable por alguna de

las siguientes razones.

m Sobreajuste (overfitting): Si la pérdida es exactamente cero en los datos de entrenamien-
to, existe el riesgo de que el modelo haya memorizado esos datos en lugar de generalizar
patrones Utiles. Esto puede llevar a que el modelo funcione mal con datos nuevos o no

vistos.

= Datos ruidosos: En la mayoria de los conjuntos de datos del mundo real, hay ruido
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o variabilidad. Si el modelo intenta reducir la pérdida a cero, podria estar intentando
aprender patrones del ruido, lo que también conduce a un mal rendimiento en datos

nuevos.

m Objetivo practico: En lugar de buscar una pérdida de cero, el objetivo es minimizar la
pérdida tanto como sea posible sin comprometer la capacidad del modelo para generali-
zar. Esto significa encontrar un punto en el que el modelo haga buenas predicciones en

datos nuevos, aunque haya una pequefa pérdida en los datos de entrenamiento.

En conclusién, aunque tedricamente se podria aspirar a una funcién de pérdida igual a cero,
en la practica se busca una pérdida baja que permita un buen equilibrio entre precision y

generalizaciéon. (Chollet, 2020)

La funcién de pérdida se calcula comparando las predicciones de un modelo con los valores
reales esperados y aplicando una férmula que cuantifique el error o la discrepancia. El calculo

exacto depende del tipo de tarea y del tipo de funcidn de pérdida elegida.

En el caso de que la salida de una red neuronal sea un valor cuantitativo (escalar) y que debe

compararse con una etiqueta y también escalar, las funciones de pérdida mas comunes son:

= Error Absoluto Medio (MAE): También usado en regresién, mide el promedio de las

diferencias absolutas entre las predicciones y los valores reales.

1Y .
MAE:NZU@-—W (Ecuacion 3.8)
i=1

= Error Cuadratico Medio (MSE): Utilizada en problemas de regresion, donde se mide la

distancia entre valores reales y predicciones continuas.

1N .
MSEZNZ(J’i‘yi)Z (Ecuacion 3.9)
i=1

Donde y; es el valor real, y; es la prediccién del modelo, y N es el nimero de ejemplos o

muestras en la base de datos 2.

En el caso de que la salida de una red neuronal sea un valor cualitativo (vector) y que debe
compararse con conjunto de clases y (también conocido como One Hot Vector), las funciones

de pérdida mas comun es:

= Entropia Cruzada (Cross-Entropy): Comun en problemas de clasificacién, mide la di-

ferencia entre las distribuciones de probabilidad de las predicciones y las etiquetas
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reales.

(3,3 =~1og(sm@)) (Ecuacién 3.10)

Donde sm() es la funcién softmax, definida de la siguiente manera. Dado un vector de valores o
puntuaciones (logits) z = [z1, zp, ..., z¢c], donde C es el nUmero de clases, la probabilidad estimada

para la clase i es:

Zi
sm(yi) = —e—— (Ecuaciéon 3.11)
=17
Softmax asigna a cada puntuacion 0,1,...,C—1 un valor en el rango de [0,1], tal que la suma de

todos ellos sea igual a 1.

Para minimizar la funcién de pérdida en una red neuronal, los parametros o pesos W en
cada capa del modelo se modifican. El grado de modificacién estd determinado por un
coeficiente, conocido también como tasa de aprendizaje (Learning rate) representado por
7. El procedimiento de actualizacion de los parametros en una red neuronal, es a lo que
llamamos optimizacion de un modelo de red neuronal y tiene un impacto significativo en la

efectividad del entrenamiento.

En resumen, las redes neuronales reciben datos y hacen predicciones o clasificaciones. Todos
los ajustes que controlan cémo la red realiza estas predicciones se llaman parametros. La
pérdida nos indicard que tan mal esta prediciendo o clasificando el modelo. Los parametros
pueden ser modificados n cantidad de veces hasta alcanzar un valor éptimo de la funcién de

pérdida. La Figura 3.38 muestra el proceso de optimizacién de un modelo de red neuronal.

Datos Red Prediccion Pérdida
~ | Neuronal ?
(x, )

Parametros
e

Figura 3.38: Proceso de optimizaciéon de un modelo de red neuronal: los pardmetros se pueden modificar
n cantidad de veces hasta encontrar un valor éptimo para la funcién de pérdida

Para realizar esto, se ajusta la tasa de aprendizaje, que controla la magnitud de los cambios
gue se aplican a los pardmetros en cada paso del entrenamiento. Especificamente, determina
eltamano de los pasos que el algoritmo de optimizacién da en la direccidon opuesta al gradiente

de la funciéon de pérdida, con el objetivo de minimizarla.
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Supdéngase que 0 representa el conjunto de parametros actuales del modelo, los cuales se
desea optimizar. El objetivo es determinar los nuevos parametros 0,1 que permitan reducir la
funcion de pérdida del modelo. La actualizaciéon de pardmetros se realiza segun la siguiente
regla: los nuevos parametros 6., se obtienen restando a los parametros actuales 6 el gradiente
de la funcién de pérdida con respecto a 0y, calculado sobre el error de prediccién de la red
neuronal frente a los valores verdaderos, promediado sobre el conjunto de datos y escalado

por la tasa de aprendizaje.
1 N
Oksr =0k =1 Y Vo 0@, yi) (Ecuacion 3.12)
i=1

3.3.2. Modelo de Aprendizaje Automatico

Partiendo de los conceptos expuestos en la seccidn anterior, es necesario considerar tres
elementos clave para que construir un modelos de aprendizaje automatico, los cuales trabajan
en conjunto para permitir que el modelo aprenda y generalice reglas Utiles que se aplican a
nuevos datos. (Chollet, 2020) :

= Datos de entrada: Como imagenes, audio, texto o cualquier otro formato de informacién.

= Ejemplos de las salidas/respuestas esperadas: Proporcionando etiquetas, transcripcio-

nes o clasificaciones que guien el aprendizaje.

= Una métrica de evaluacion: Permite medir qué tan bien el modelo esta logrando predecir

las respuestas esperadas.

Construir un modelo de aprendizaje automatico es un proceso iterativo. Comienza con la
comprension del problema y luego con la recoleccion de datos relacionados con el dominio
del problema. Posteriormente, estos datos son procesados, limpiados y preparados para el

modelado, esto se muestra en la Figura 3.39:

Recolectar Preparar Extraer Entrenar Evaluar
datos datos caracteristicas modelo modelo
A
1 1
1 1

Figura 3.39: Flujo del proceso de modelado de aprendizaje automatico.

Cada fase de este proceso se define a continuacién (Chosh, 202 3):
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m Recoleccién de datos: La recoleccidn de datos es el primer y fundamental paso en la
construccion de un modelo de aprendizaje automatico. Consiste en reunir informacion
relevante, precisa y suficiente que represente el problema que se desea resolver. La
calidad de los datos recolectados tiene un impacto directo en la efectividad del modelo,
ya que estos son la base sobre la cual se entrenara y evaluara. En este proceso, es cru-
cial definir las caracteristicas (atributos) que mejor describen el fendmeno de interés y

garantizar que los datos sean variados, equilibrados y representativos del dominio.

= Preparacion de datos: Este paso implica examinar los datos recopilados para identificar
posibles problemas, como valores ausentes o andmalos que puedan haber surgido
durante la recoleccidn. Si se detectan estos errores, es necesario corregirlos o eliminarlos

para garantizar la calidad del conjunto de datos.

m Extraer caracteristicas: Las caracteristicas de los datos limpios se analizan mas a fondo
para identificar intercorrelaciones evidentes. Es posible que algunas caracteristicas estén
altamente correlacionadas, y el uso de una sola de estas caracteristicas relacionadas
sea suficiente para resolver el problema. También puede haber caracteristicas que no
sean relevantes en absoluto para el problema. Después de este paso, se seleccionan
algunas caracteristicas. A veces, es necesario derivar una nueva caracteristica a partir
de las caracteristicas recolectadas. Por ejemplo, se puede usar una funcién logaritmica
para transformar el valor de una caracteristica y utilizar este valor logaritmico como una

nueva caracteristica. Este paso también se conoce como ingenieria de caracteristicas.

= Entrenar el modelo: Es el proceso de ajustar los pardmetros de una funcién matematica
(0o modelo) para que esta pueda aprender a realizar predicciones o clasificaciones basadas
en las caracteristicas seleccionadas de los datos de entrada. El modelo se construye con
el objetivo de minimizar la diferencia entre sus predicciones y los resultados reales

esperados, a través de un proceso iterativo que optimiza una métrica de error definida.

Generalmente, los modelos utilizados en aprendizaje automatico son paramétricos, lo
gue significa que su forma funcional esta definida por un conjunto de parametros que
deben ajustarse para obtener el mejor desempeno. En problemas mas complejos, como

redes neuronales, el modelo puede tener miles o incluso millones de pardmetros.

= Evaluacion del modelo: Se disefian diversas métricas para evaluar la calidad del modelo.
Estas métricas varian segun el tipo de algoritmo de aprendizaje automatico utilizado. Si
se encuentra que la calidad del modelo no es aceptable, se prueban diversas formas de

mejorarlo. Esto puede implicar elegir un algoritmo diferente y sus parametros se estiman
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nuevamente. Si aun no se logra encontrar un buen modelo, puede ser necesario regresar
a la etapa de preparacion de datos para disefiar mas caracteristicas o incluso retroceder

mas y recolectar datos y caracteristicas mas relevantes para resolver el problema.

Para evaluar un modelo de manera adecuada, es fundamental dividir los datos recolectados
en dos conjuntos principales: entrenamiento y validacién. Como su nombre lo indica, el
conjunto de entrenamiento se utiliza durante la etapa de entrenamiento para ajustar los
parametros del modelo, permitiéndole aprender patronesy relaciones en los datos. Por otro
lado, el conjunto de validacién se emplea para evaluar el desempeno del modelo con datos no
vistos durante el entrenamiento, lo que ayuda a identificar problemas o sobreajustes (overfit).

Figura 3.40.

Datos etiquetados totales disponibles

. ) Conjunto de
Conjunto de entrenamiento

validacion

Entrenar con esto Evaluar con esto

Figura 3.40: Divisidon de los datos en dos conjuntos, uno servira para entrenar al modelo y el otro para
evaluar su desempeno.

Esta separacion asegura que el modelo no solo aprenda a memorizar los datos de entrena-

miento, sino que también sea capaz de generalizar el conocimiento a datos nuevos.

Durante la fase de validacion se debe considerar la fuga de informacién, cada vez que se
ajusta un pardmetro del modelo durante la etapa de validacién, una fraccién de la informacion
de los datos de validacidn se filtra hacia el modelo. Si esto ocurre una sola vez, entonces se
filtrard muy poca informacién y el conjunto de datos de validacién seguira siendo confiable

para evaluar el modelo.

Sin embargo, si este proceso se repite muchas veces, se filtrard una cantidad cada vez mas
significativa de informacién del conjunto de datos de validacién hacia el modelo. Esto pro-
vocara que el modelo funcione artificialmente bien con los datos de validacién, porque es

precisamente para eso gque fue optimizado.

No obstante, lo importante es el desempeno del modelo con datos completamente nuevos. Se

requiere utilizar un conjunto de datos nunca antes visto por el modelo, ni siquiera de manera
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indirecta, si algun parametro(s) del modelo ha sido ajustado basandose en el desempeno del
conjunto de validacién en su totalidad, la medida de generalizacién quedara comprometida.

(Chollet, 2020)

Existen muchos métodos de como dividir los datos entre entrenamiento y validacion, algunas
técnicas consideran, por ejemplo, procesos estocasticos para dividir los datos de manera mas
eficiente. Para mayor detalle sobre el tema, se recomiendan las siguientes referencias: (Chosh,

2023; Harrington, 2012; Chollet, 2020; Abu-Mostafa, 2012).

3.3.3. Arquitecturas de redes neuronales artificiales

Un modelo de aprendizaje puede construirse en base a varios tipos de arquitecturas de redes
neuronales que se han desarrollado a lo largo del tiempo. Un factor distintivo importante
entre las diferentes arquitecturas es el tipo y la combinacion de capas que se utilizan en la red

neuronal. Algunas de las arquitecturas mas conocidas son las siguientes (Ghosh, 202 3):

Red completamente conectada o lineal (FCN, Fully Connected Network)

En una red completamente conectada, como se muestra en la Figura ??, todas las neuronas

gue preceden a esta capa estan conectadas a todas las neuronas que le siguen:
capas

ocultas
entradas

S

SO, NAe

(1)
) ,fo\ .
4 B\ y salida
"’

X

2
fE

Figura 3.41: Red de capas completamente conectadas (FCN, Fully Connected Network)

La representacidn matematica de la red completamente conectada de la Figura 3.41 prece-

dente, se encuentra determinada por la Ecuacién 3.13, en la que se considera una funcidn de
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activacion tanh en cada una de las neuronas de las capas ocultas (1),(2) y 3)
7= fo(® = (tanh (tanh (tanh (!, W YW, ) wd)) (Ecuacion 3.13)

Red Neuronal Convolucional (CNN, Convolutional Neural Networks)

La arquitectura de red neuronal CNN se usa cuando tenemos que procesar datos que tie-
nen una estructura espacial, por ejemplo en imagenes (con sus pixeles organizados en dos
dimensiones). El objetivo de |la redes convolucionales es capturar patrones locales (bordes,
texturas, formas) que luego se combinan para reconocer estructuras mas complejas. Estas
redes también son aptas para ser aplicadas en sefales unidimensionales como el sonido en

donde cada valor se registra en funcién del tiempo.

Formalmente la convolucion se define de la siguiente manera. Sea I e R"V*¥ una imagen de
tamafio W x H,y K e R™* " un kernel (filtro) de tamafo m x n. La convolucién de I con el kernel

K, denotada como

S=I®K (Ecuacion 3.14)
produce una imagen de salida § e RW-m+Dx(H-n+1) "¢ y0s valores se definen como:

m—1n-1
SG,j)=Y Y Ili+u, j+v)-Ku,v) (Ecuacioén 3.15)
u=0 v=0

paracadai=0,1,.... W-my j=0,1,..., H—n.

Una vez definido la operacion de convolucién, es posible describir matematicamente una red

CNN que emplea una capa oculta convolucional, de la siguiente forma:

fo(®) = vec (tanh (?c@ w4 b(h")) - wout . pout (Ecuaciéon 3.16)
donde:

m ¥ eRCn*WxH a5 |3 imagen de entrada con C;, =1 si la imagen es en niveles de gris o C;, =3

silaimagen es a color. Wy H representan el anchoy la altura de la imagen.

n W g RCoutxCinxKxK representa C,,; filtros convolucionales o kernels de tamafio (K x K) en

la capa oculta iy
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pM) e RCout es el sesgo de la convolucion

! !
m WoUt g Rroutx(CoutWH) 5o |os pesos de la capa fully connected
m poUl ¢ R7out es el sesgo de la capa fully connected

= vec es una funcién que sirve para vectorizar o aplanar un tensor en un vector columna.

La Figura 3.42 muestra en un diagrama de bloques la red CNN formalizada en la Ecuacidn

3.16.
5C’ ® W(hl) Output
® tanh Flatten FC: Wout E —
— E—— —

Kernel 3 x 3

=

Figura 3.42: Diagrama de una capa convolucional.

A diferencia de una red totalmente conectada (FCN), en una red convolucional (CNN) no es
necesario actualizar un gran nimero de pesos. En una FCN, cada neurona esta conectada a
todas las entradas, lo que genera una matriz de pesos muy grande que debe ser aprendida y
actualizada. En cambio, en una CNN, los kernels (filtros) se aplican localmente y comparten
los mismos pesos a lo largo de la entrada. Este mecanismo de peso compartido reduce
drasticamente la cantidad de parametros que se deben aprender, lo que permite una mayor
eficiencia computacional y un mejor aprovechamiento de las correlaciones espaciales de los

datos (e.g. en imagenes).

Red Neuronal Recurrentes (RNN, Recurrent Neural Networks)

Una Red Neuronal Recurrente (RNN) es un tipo de red neuronal con una arquitectura disefiada
para procesar secuencias de datos, modelando dependencias temporales y contextuales entre
elementos de la secuencia. Tipicamente en una FCN o en una CNN la entrada es considerada
como un vector de caracteristicas %, sin embargo en una RNN la estrada es una secuencia
ordenada de vectores X = (¥1,%,,...,¥7), con cada ¥, e R" y X e RT*" donde n es la dimension de
cada vector y T es la longitud de la secuencia de vectores. Por ejemplo si consideramos el
analisis de texto en una frase. Las palabras pueden ser representadas por cada vector xt y la
frase completa, por la matriz X. Es importante resaltar que el orden de los vectores (palabras)

es importante para conservar la semantica de la frase. En este modelo de red, los vectores de
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entrada no son procesados de forma independiente, ya que la red debe recordar la informacién
procesada en etapas anteriores (histérico) mediante el uso de un estado oculto h, calculado

con la entrada actual x; y el estado oculto anterior h;_;.

he = ¢(Wxpxe) + Whphe-1 + bp) (Ecuacién 3.17)

donde:

=}, es el estado oculto en un tiempo ¢
= x; es una entrada en un tiempo ¢

m W, son los pesos de la entrada

= Wy, son los pesos recurrentes

= b, es un sesgo de la capa oculta h

m ¢ Es una funcién de activacion (e.g. tanh, ReLU, o)

En una RNN, se puede calcular una salida y en cada paso de la secuencia o solo al final,
dependiendo de la tarea. Cuando la tarea requiere una prediccién o etiqueta en cada instante
(como en la generacién de texto o la clasificaciéon palabra por palabra), la red produce una salida
y: en cada estado oculto h;. Sin embargo, en tareas donde se necesita una Unica prediccion
global para toda la secuencia (como la clasificacidn del sentimiento de una frase completa), la

salida se calcula solo al final usando el Ultimo estado oculto hr.

jt=y(Whyh,) +by) (Ecuacion 3.18)

donde:

m j; eslasalidaen untiempo ¢

m= x; es una entrada en un tiempo t

= Wy, son los pesos en la capa de salida
= b, es un sesgo en la salida

m 1 Activacion de la salida (e.g. softmax)

La Figura 3.43 muestra el cadlculo recurrente de los estados ocultos formalizados en la Ecuacién

3.17,y también muestra la salida definida por la Ecuacién 3.18.
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X1 h]

X2 hg

XT h y

Figura 3.43: Cdlculo de los estados ocultos en una RNN.

ONONORO
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo se presenta un enfoque detallado sobre la recoleccién, preparacion y utiliza-
cién de los datos de entrada para el entrenamiento de una red neuronal recurrente tipo LSTM

con el propdsito de crear armonias musicales del género Rock-Pop.

4.1. Fases de desarrollo para el modelo de Red Neuronal
(LSTM) para la Generacion de armonias de Guitarra y
Bajo
La Figura 4.1 muestra el diagrama de bloques del modelo de red neuronal desarrollado en
esta tesis, proporcionando una representacion visual de la arquitectura y las etapas clave del
proceso de generacidon armonica. Esta estructura permite comprender la interaccidn entre
los distintos componentes de la red y como estos contribuyen a la produccion de secuencias
musicales. Las fases se enlistan en el siguiente orden y serdan explicadas en detalle en las
secciones posteriores:
= Preparaciéon del Dataset (Datos de entrada)
= Definicién de la arquitectura

= Fase de entrenamiento

= Generacion
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= Evaluacion

Preparacion del Dataset

Archivos

MIDI de Codificacion
Bajo MIDI a
[EED Tensores
Definicion de la arquitectura » Conversién a MIDI
miai
'ﬁh}%% » Fase de entrenamiento - Generacion l
Rogee®
\"I"\'ﬂ"‘\ Evaluacion

Figura 4.1: Las principales fases del modelo son: Preparacién del Dataset, Definiciéon de la arquitectura,
Fase de entrenamiento, Generaciéon y Evaluacion

4.1.1. Preparacion del Dataset (Datos de entrada)

En cualgquier modelo de red neuronal, la representacion de los datos de entrada y su codifica-
ciéon estd estrechamente vinculada con las salidas (resultados) del modelo. Si bien, las redes
neuronales estan disenadas para extraer automaticamente caracteristicas relevantes de los
datos, la eleccion de la representacion de los datos de entrada es crucial para la calidad del

contenido generado.

Basado en lo anterior, se llevd a cabo una evaluacidon de los diferentes tipos de datos musicales
disponibles para determinar el formato mas adecuado que permitiera aprovechar al maximo
las capacidades de la red neuronal. Durante la evaluacién se estudiaron distintos formatos
de representacion musical para los datos de entrada, por ejemplo, audio (formato WAV y
MP3), imagen (tablaturas y partituras) y archivos MIDI. Cada formato presenta sus propias
ventajasy desventajas en términos de contenido informativo, complejidad de procesamientoy
adecuacion para el entrenamiento de modelos generativos. Tras esta comparacion, se concluyd
gue el formato MIDI era el mas conveniente para entrenar al modelo por las siguientes razones

clave:
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= Almacenamientoy Procesamiento: Los archivos MIDI son considerablemente de menor
tamano que los formatos de audio e imagen, lo que permite manejar grandes volumenes
de datos sin requerir una capacidad de almacenamiento excesiva ni un procesamiento

intensivo.

= Compatibilidad: El formato MIDI al ser un protocélo de comunicacién desarrollado para
computadora, proporciona una representacion estructurada y clara de la musica, descri-
biendo eventos musicales discretos como notasy sus propiedades (por ejemplo, duracién
e intensidad), lo que es altamente compatible con las necesidades computacionales

para el entrenamiento de una red neuronal.

= Manipulacioén: La disponibilidad de librerias en Python como music21, mido Y pretty_midi,
entre otras, permiten la manipulacién de archivos MIDI y la transformacién directa de los
elementos musicales a un archivo .CSV, otorgando un control mas preciso para el proce-
samiento de datos musicales. Esto es especialmente Util para convertir la informacién
musical del archivo MIDI a formatos mas adecuados para el entrenamiento de una red

neuronal, en este proyecto en especifico se utilizaron Tensores.
En contra parte, en el formato MIDI se identifican las siguientes desventajas:

= Pérdida de informacioén expresiva: Los archivos MIDI solo contienen notas, duracion y
velocidad (volumen), pero no incluyen detalles como timbre, vibrato o articulaciones, lo

gue limita la interpretacion realista.

= Dependencia del sintetizador: Un archivo MIDI no tiene sonido propio, depende del

motor de sintesis o banco de sonidos que lo reproduzca.

= Interpretaciéon humana: MIDI suele sonar mecdnico, ya que no captura las microvaria-

ciones en el tiempo y dindmica que aportan realismo a una grabacién de audio.

Recoleccién y Manipulacién de archivos MIDI

Las canciones en formato MIDI fueron descargadas del sitio midiworld (https://www.midiworld.com)
dedicado a la distribucidon de recursos musicales. La seleccidon de esta fuente de datos se basd
en criterios de calidad y accesibilidad, asegurando que el conjunto de datos recopilado sea

representativo para el género Rock-pop de los afnos 1960s-2000's.

Para la preparacién de los datos fue necesario modificar los archivos MIDI descargados, los

cuales contienen multiples canales, cada uno asignado a un instrumento musical en especifico
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en la cancién. La modificacidn consistid en extraer los canales de guitarra y bajo que son los
instrumentos que utilizaremos para crear las secuencias armaonicas, todos los demas canales

fueron eliminados del archivo MIDI.

Para llevar a cabo la separacidon de canales y extraer Unicamente los canales de guitarra y bajo,
se utilizé Reason 13, un software de audio digital tipo DAW (Digital Audio Workstation), am-
pliamente utilizado en la industria musical. Reason ofrece una amplia gama de herramientas
para la edicion y manipulacion de archivos MIDI, lo que lo convierte en una opcion ideal para

nuestro propdsito. A continuacion, se describe el proceso detalladamente:

= Visualizacién de archivos MIDI en Reason: El primer paso consistid en abrir los archivos

MIDI en Reason y visualizar todos los canales/instrumentos contenidos en cada archivo.

|

Canal 3

ooa g~
Canal 4

Figura 4.2: Visualizacion de instrumentos/canales en Reason, para esta imagen en especifico se puede
apreciar que el Canal 1 contiene Piano Melody, el Canal 2 Piano Chords, y los Canales 3y 4 instrumentos
de percusiéon

= Identificacion de los Canales de Guitarra y Bajo: Una vez abiertos los archivos MIDI en
Reason, el siguiente paso fue identificar los canales de guitarra y bajo. Algunos archivos
MIDI en la base de datos tenian los canales identificados con el nombre del instrumento
como se muestra en la Figura 4.2; sin embargo la mayoria de los canales en los archivos
MIDI carecen de una identificacidon adecuada, esto es debido a que el nombre o etiqueta
del canal es asignado deliveradamente por el creador del archivo MIDI, debido a esto, fue
necesario escuchar y analizar cada canal de cada archivo MIDI para identificar la guitarra

y el bajo.

m Extraccion de Canales de Bajo y Guitarra: Después de identificar los canales de guitarra
y bajo. Utilizando las herramientas de edicién en Reason, se crean dos archivos MIDI

nuevos, uno exclusivamente para guitarra y el otro para bajo.

= Archivos MIDI con mas de un canal de guitarra: Desde un punto de vista musical, es

comun que las agrupaciones de Rock y Pop cuenten con dos o0 mas guitarristas, cuyas
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interpretaciones se complementan a lo largo de una cancién. Al analizar los archivos
MIDI, se observo esta misma dinamica, ya que varios MIDIs contenian mas de un canal de
guitarra, véase la Figura 4.3. Para capturar adecuadamente esa interaccion, fue necesario
combinar manualmente los distintos canales de guitarra en un Unico canal consolidado,
Figura 4.4. Este proceso resultd imprescindible para eficientar la cantidad de archivos MI-
DIl de guitarra que se iban a procesar, logrando una representacion coherentey completa

de la armonia de guitarra presente en la cancién y contenida en un solo canal.

| 145 146 147

> Automation

- v mx BB =

» Automation
N Guitar 3 Ché

M S W - v MXx l__—__—__—__—__—ﬁ

» Automation

Figura 4.3: Dos canales de guitarra en un mismo Archivo MIDI

Position Length

S 2 DN M ™ B .
DN/sopao B2 A 45.1.1. 0 2 | 2.0.0. 0 2
7 36 7
e "MTS v 4 -

» Automation
v Guitar 2 Ch5

MESE - - M X L:__—_‘_:‘—_‘L_—________—__ IL::_:::

» Automation

Figura 4.4: Combinacion de 2 canales de guitarra en un mismo canal

Una vez creados los archivos MIDI de guitarray bajo individualmente, fue necesario transformar

esta informacién en un formato adecuado para el procesamiento con redes neuronales.

Codificacion de archivos MIDI en Tensores

La Figura 4.5 muestra de manera visual como los archivos MIDI se codificaron en un Tensor
(matriz), las filas representan notas musicales y las columnas representan el tiempo. Cada
archivo MIDI se transforma en una matriz que captura cuadndo se toca una nota a una razén
de muestreo de 5 frames por segundo (esto define cuantas veces por segundo se captura la
informacién de las notas, en este caso 5 veces por segundo) de modo que solo conservamos

informacién sobre si una nota esta siendo tocada (1) o no (0) a lo largo del tiempo.
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Tiempo —

Do|

Re |
Il - (B3
Fa |

Sol |
Archivo MIDI La |
Si |

Figura 4.5: Cada archivo MIDI se transforma en un Tensor que captura cudndo una nota esta siendo
tocada (1) o no (0) a lo largo del tiempo, similar a una representacién del tipo Piano roll

Visto de manera mas sencilla, esta matriz/tensor es una representacion muscial del tipo Piano
Roll, explicada en la seccién Representaciéon de Audio en la figura 3.19, pero adaptada para

SuU procesamiento en redes neuronales de manera numeérica.

El cédigo en Pytorch para la transformacién de archivos MIDI a Tensores se muestra en el

Apendice A seccion .1 (Codificacion de los archivos MIDI en Tensores - Cédigo).

Proceso de padding para los archivos MIDI transformados a Tensores:

Una vez que se crean los tensores, el siguiente paso es asegurarnos de que todos los arreglos
tengan el mismo tamano. Como los archivos MIDI tienen diferentes duraciones, aplicamos una
técnica llamada padding, donde las secuencias mas cortas se rellenan con valores (0) hasta
alcanzar la longitud maxima del MIDI mas grande, véase la Figura 4.6. Esta operacidn asegura
gue todas las secuencias tengan las mismas dimensiones y sean aptas para ser procesadas

por el modelo.

Notas de relleno

Figura 4.6: Proceso de padding: Para que los Tensores tengan las mismas dimensiones y puedan ser
procesadas por el modelo
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De esta manera obtenemos nuestra base de datos (Dataset) en un formato listo para ser

utilizado durante la fase de entrenamiento.

El cédigo para el proceso de padding de los Tensores resultantes de los archivos MIDI se
encuntra descrito en la seccién .2 (Proceso de padding para los archivos MIDI transformados

a Tensores:) en el Apendice A.

Division del Dataset en lotes (batches) de entrenamiento y validacion

Es importante dividir los datos para poder entrenar y evaluar el modelo de manera efectiva,
como se muestra en la Figura 4.7 . Utilizando el 80% de los datos para entrenamiento y
el 20% restante para validacion. Esto garantiza que el modelo se entrene con la mayoria
de los datos, pero también se evalle con un conjunto separado, para verificar que no esta

"memorizando'las secuencias sino generalizando su aprendizaje.

Dataset

-
=
—
&> &

Entrenamiento Validacién

Figura 4.7: Division del dataset en entrenamiento y validacién

En esta primera fase del modelo, lo gue hemos hecho es preparar cuidadosamente los datos
para que puedan ser utilizados en una red neuronal tipo LSTM. Comenzamos transforman-
do archivos MIDI en matrices/Tensores, ajustando las secuencias para que todas tengan la
misma longitud (proceso de padding), y organizando los datos en un formato que facilite el
aprendizaje. Después, aseguramos que el modelo sera entrenado y evaluado correctamente
al dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y validaciéon. Este proceso garantiza que los

datos estén listos para ser utilizados de manera eficiente durante el entrenamiento de la red.

El cédigo desarrollado en Python para la divisén de los datos de entrada en lotes (batches)

de entrenamiento y validacidén se muestra en la seccidon .3 (Division del Dataset en lotes
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(batches) de entrenamiento y validacion) en el Apendice A.

4.1.2. Definicion de la arquitectura del modelo LSTM

La clase MusicLSTM fue disefiada como un modelo secuencial basado en redes neuronales
recurrentes del tipo LSTM, con el objetivo de generar secuencias musicales armodnicas. La
arquitectura fue implementada en PyTorch mediante la subclase nn.Module, y en su constructor

se definen los parametros fundamentales y la configuracién de las capas del modelo.

En conjunto, estas capas conforman una arquitectura capaz de aprender secuencias musicales
con continuidad temporal. El flujo inicia con una secuencia de notas MIDI (77 dimensiones), la
cual se transforma mediante una capa lineal a un espacio de 512 dimensiones. Posteriormente,
dos capas LSTM procesan la informacidn considerando dependencias temporales. Finalmente,
el espacio oculto se proyecta nuevamente a 77 dimensiones para reconstruir la secuencia

musical, representando activaciones binarias de notas MIDI.

A continuacion, se definen las capas que conforman la arquitectura:

= Capa densa de entrada (nn.Linear): Transforma el vector binario de 77 dimensiones (que
representa el conjunto de notas activadas en un instante de tiempo) en un vector denso
de dimensién hidden_size = 512. Esta transformacién permite que el modelo trabaje con

una representacion continua y de mayor dimensionalidad.

= Capa de normalizacién por lotes (BatchNormid): estabiliza la activaciéon de las neuronas
al reducir la covariancia interna entre capas. Esta técnica acelera la convergencia del en-

trenamiento y permite utilizar tasas de aprendizaje mas altas sin riesgo de inestabilidad.

= Capa LSTM (nn.LSTM): Red neuronal recurrente de tipo LSTM con 2 capasy 512 unidades

por capa.

m Capa densa de salida (nn.Linear): Proyecta la salida de la LSTM nuevamente a una
dimension de 77, correspondiente a las posibles notas musicales a predecir. Esta capa
permite generar una probabilidad de activacién para cada nota en cada instante de

tiempo.

La Figura 4.8 es una representacion del modelo desarrollado:
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Figura 4.8: Representacion esquematica de la arquitectura del modelo.

El método forward define el recorrido de los datos a través de las distintas capas del modelo

MusicLSTM, desde la entrada hasta la generacidn de una prediccién binaria por nota.

El cédigo en pytorch que define la arquitectura del modelo se muestra en la seccién .4

(Definicion de la arquitectura del modelo LSTM para generacién musical) en el Apendice A.

4.1.3. Fase de entrenamiento del modelo

La fase de entrenamiento del modelo LSTM consiste en la optimizacidn de sus pardmetros a
partir de un conjunto de datos etiquetado, mediante la retropropagaciéon del error y el ajuste

de pesos. A continuacion se explica el proceso de entrenamiento:

= Configuracion de hiperparametros: Se establecen los tamafios de entrada y salida del
modelo (77 clases posibles), el tamafo del estado oculto (512) y el nUmero de capas
LSTM (2).

= Inicializacion del modelo y funciones auxiliares: El modelo MusicLSTM se inicializa y se

transfiere a GPU utilizando .cuda().

= Funcién de Pérdida: La funcion de pérdida utilizada es CrossEntropyLoss, adecuada para
tareas de clasificacidn multiclase. El optimizador seleccionado es Adam, conocido por su

eficiencia y estabilidad en tareas de aprendizaje profundo.
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= Bucle de entrenamiento: Durante cada época, el modelo se pone en modo de entrena-

miento mediante model.train(). Para cada lote del conjunto de entrenamiento:

1. Se preprocesan las secuencias con la funcién orderTensors, que ordenay alinea los

tensores segun la longitud de las secuencias.

2. Se realiza una pasada hacia adelante (forward pass) para obtener las predicciones

del modelo.
3. Se calcula la pérdida entre la salida del modelo y las etiquetas reales.

4. Se realiza la retropropagacioén del error con loss.backward() y se actualizan los pesos

mediante optimizer.step().

5. Se aplica clip_grad_norm_() para prevenir la explosion del gradiente, limitando la

magnitud del mismo a un valor maximo de 1.0.

= Bucle de validacién: Tras cada época, el modelo se evallUa utilizando el conjunto de
validaciéon. En modo eval(), se desactiva el comportamiento estocastico de capas como
dropout. Se calcula la pérdida total sobre las secuencias de validacion y se normaliza por
el tamano total de la secuencia, almacenando el resultado en una lista para su posterior

analisis.

Tras realizar diversas modificaciones a los hiperparametros del modelo (ajustes en el nUmero
de épocas de entrenamiento, el tamafo del espacio oculto y técnicas de regularizacién) se

obtuvieron resultados consistentes en la generacidn de secuencias musicales.

La Figura 4.9 muestra una comparacion visual entre una cancioén real y una secuencia ge-
nerada por el modelo. Las notas en color gris representan una cancidn conocida del corpus
de entrenamiento, mientras que las notas en color naranja corresponden a la produccidén

generada por la red neuronal.
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Figura 4.9: Comparativa visual entre una cancion real (notas en color gris) y una secuencia generada por
el modelo (notas en color naranja). Se observa que la densidad de notas es superior debido a la ausencia
de restricciones tonales durante la generacién

A pesar de los ajustes realizados, no se observé una variacion significativa en la calidad de los
resultados obtenidos. Las secuencias generadas capturan patrones ritmicos y armaonicos, sin
embargo, presentan diferencias notables respecto a las composiciones originales del corpus.
Esta falta de coincidencia se atribuye principalmente a que el modelo genera secuencias
musicales en cualquier tonalidad sin restriccién, mientras que las canciones del corpus estaban
limitadas a tonalidades especificas. Esta libertad tonal introduce una mayor densidad de notas
en las composiciones generadas, comparada con la estructura mas controlada y tonalmente

coherente de las canciones reales.

No obstante, es importante sefalar que esta alta densidad de notas es corregida durante la
fase de generacion final, donde se aplican técnicas de filtrado y seleccidon de eventos musicales
relevantes, logrando asi obtener fragmentos musicales mas claros, definidos y apropiados

para su uso en procesos de composicion asistida.

La Figura 4.10 muestra la evolucion de la funciéon de pérdida durante el entrenamientoy la
validacién del modelo LSTM. Esta evaluacidn permite visualizar el proceso de aprendizaje del

modelo y su capacidad de generalizacion.
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Pérdidas durante el Entrenamiento
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Figura 4.10: Grafica de pérdida durante el entrenamiento y validacion del modelo. Se observa una
rapida disminucién de la pérdida de entrenamiento, seguida de una estabilizacidn, sin indicios claros de
sobreajuste.

Se pueden destacar los siguientes aspectos clave del comportamiento observado:

=» Convergencia inicial rapida: Durante las primeras iteraciones, la pérdida del conjunto
de entrenamiento disminuye bruscamente, lo que indica que el modelo logra capturar

patrones relevantes desde las primeras épocas.

= Estabilizacion de la pérdida: Tras |la fase inicial de aprendizaje, la pérdida de entrena-
miento se estabiliza en valores bajos y constantes, lo que sugiere que el modelo ha

alcanzado una regidn de convergencia en el espacio de parametros.

= Comportamiento de la pérdida de validacién: La pérdida de validaciéon se mantiene baja
y sin incrementos significativos, lo que indica una adecuada capacidad de generalizacién

del modelo. No se presentan sintomas evidentes de sobreajuste.

Conclusién: El comportamiento de las curvas de pérdida sugiere que el modelo ha sido entre-
nado de manera estable y eficiente, logrando un buen ajuste sobre los datos de entrenamiento
sin comprometer su rendimiento en los datos de validacién. Esto respalda la idoneidad de la

arquitectura propuesta y de los hiperparametros seleccionados.
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El cddigo detallado de la fase de entrenamiento se encuentra en la seccion .5 (Fase de

Entrenamiento) en el Apendice A.

4.1.4. Fase de Generacién

Una vez completada la fase de entrenamiento, el modelo LSTM entrenado se utiliza para
generar nuevas secuencias musicales. Esta etapa comienza con la carga del modelo previa-
mente guardado (1stm_guitar.pth) mediante la clase MusicLSTM, en modo evaluacion (eval()),

asegurando que no se apliguen mecanismos como el dropout durante la inferencia.

Seleccion de tonalidad

Previo a la generacidn, se define una serie de escalas musicales tanto mayores como menores,
codificadas como listas de valores enteros correspondientes a numeros MIDI. Estas listas
actUan como filtros armadnicos durante el proceso de generacidn y edicidon de las secuencias.
Cada escala contiene las notas repetidas a lo largo del registro Util del modelo (notas entre
21y 98), con el objetivo de garantizar que las notas generadas se mantengan dentro de
un marco tonal definido. Este paso resulta fundamental para corregir uno de los principales
problemas detectados durante la fase de entrenamiento: la alta densidad de notas producida
por el modelo. Al restringir las notas generadas a una escala concreta, se eliminan activaciones
disonantes o aleatorias fuera de contexto, logrando asi secuencias mas claras, musicales y

tonalmente coherentes. Figura 4.11
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Figura 4.11: Visualizacion de una secuencia generada después de aplicar el filtrado por escala tonal.
A diferencia de las versiones previas, se observa una reduccién significativa en la densidad de notas,
resultando en una disposicidn mas clara, coherente y estructurada. Las notas naranjas representan la
salida del modelo corregida armoénicamente, mientras que las grises corresponden a una cancion real
del corpus de entrenamiento.
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Composicion estructurada mediante bloques

La funcidon generate_music() permite controlar la estructura de la cancion generada, estable-

ciendo pardmetros como:

NUmero de versos iniciales (initialVerses)

NuUmero de versos intermedios (middleVerses)

Cantidad de coros (choruses)

Repeticiones del bloque intermedio (middleRepeats)

Versos finales (finalVerses)

Longitud de cada seccidén (en notas)

Nivel de creatividad para verso y coro (factor de temperatura)

Internamente, esta funcidn invoca a generate_sample (), que genera una secuencia de activa-
ciones nota a nota. En cada paso, el modelo produce una distribuciéon de probabilidad sobre
las 77 notas MIDI posibles. Se aplica la funcidn softmax con temperatura controlada por el

pardmetro creativity, lo que permite ajustar el nivel de aleatoriedad.

En la Figura 4.12 se observa una comparacion entre dos secuencias generadas por el modelo.
La primera (a) muestra una estructura desorganizada, con notas distribuidas de forma aleatoria
y sin patrones evidentes. En contraste, la segunda secuencia (b) refleja una organizacién
ciclica clara, resultado de incorporar una légica estructural en el proceso de generacioén. Esta
estructura, compuesta por partes repetitivas similares a las secciones de una cancion (versos,
estribillos, etc.), emula el formato comun de una pieza musical en el género Rock-Pop, lo cual

representa un avance significativo en la calidad compositiva del modelo.
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a) Secuencia musical generada sin una estructura.
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b) Secuencia musical generada con una estructura.
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Figura 4.12: Comparacién entre secuencias musicales generadas por el modelo. (a) Secuencia generada
sin una estructura definida, con distribucién aleatoria de notas. (b) Secuencia generada con estructura
musical ciclica, compuesta por repeticiones organizadas que simulan partes tipicas de una canciéon
como versos o estribillos.

Conversién a formato MIDI

Una vez generada la secuencia, se utiliza la funcién get_notesArray() para traducirla a un
arreglo de eventos MIDI con informacion sobre tipo de evento (note_on/note_off), nota, tiempo
relativo y canal. Posteriormente, se aplica la funcidon get_notesArrayEdited(), que ajusta las
notas generadas a la escala seleccionada. Esto se realiza buscando, para cada nota fuera de la

escala, la nota mas cercana dentro de la escala objetivo.

Evaluacién de similitud musical

Para evaluar qué tan parecida es la composiciéon generada a las canciones reales del corpus,
se aplica una métrica de similitud tolerante. Este analisis compara la secuencia MIDI generada

con una muestra aleatoria de archivos MIDI reales. La métrica toma en cuenta coincidencias
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en tipo de evento, nota (con tolerancia de hasta 4 semitonos) y tiempo (con tolerancia de hasta

7680 ticks, aproximadamente un compas), calculando un puntaje promedio de coincidencia.

Se comparan tanto la secuencia sin editar (notes_array) como la secuencia editada conforme
a la escala (notes_arrayEdited). Los resultados muestran una mejora significativa tras la edicion

armaonica, con un aumento en el puntaje de similitud promedio. Figura 4.13
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Figura 4.13: Comparacién de similitud entre una cancién generada por el modelo y las canciones reales
del dataset. La linea azul representa la similitud directa, mientras que la linea naranja indica la similitud
tras ajustar las notas generadas a una escala musical. Se observa un incremento general en la similitud
al aplicar esta correccidn, lo que indica que la edicién tonal mejora la coherencia respecto al corpus
original.
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos durante la fase de generacidn de
la red neuronal LSTM diseflada para crear armonias musicales en el género Rock-Pop. Los
resultados obtenidos se analizan en términos de su calidad musical, coherencia armdnicay
creatividad. La evaluacion cualitativa del modelo no se limité unicamente a la escucha pasiva
de las secuencias generadas, sino que incluyd diversas estrategias practicas orientadas a

valorar su utilidad creativa en un contexto musical real.

5.1. Analisis musical mediante un DAW (Digital Audio Work

Station) - Reason 13

Durante el andlisis de las secuencias en el software musical Reason 13, uno de los aspectos
mas notables fue la presencia de una estructura ciclica. Al igual que en las canciones del
conjunto de entrenamiento, las composiciones producidas por el modelo muestran secciones
gue se repiten de forma reconocible, lo cual remite a formas comunes como verso, precoro,
coro o puente. Esta repeticidén no es aleatoria, sino que parece obedecer a una légica interna
que organiza el material musical en bloques funcionales. Esto sugiere que el modelo logré
aprender no solo relaciones entre eventos musicales inmediatos, sino también patrones de

organizacion formal presentes en el corpus. Figura 5.1
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Figura 5.1: Las secuencias musicales generadas por el modelo presentan una estructura ciclica al igual
gue en las canciones del conjunto de entrenamiento

A pesar de que el contenido melddico o ritmico pueda variar entre cada generacion, la existen-
cia de estas macroestructuras refuerza la idea de que el modelo es capaz de generar material

con una légica formal coherente.

En este sentido, el modelo funciona no solo como un generador de notas o frases aisladas,
sino como una herramienta compositiva que ofrece bloques musicales estructurados. El
usuario puede seleccionar, reorganizar o reinterpretar estos bloques como punto de partida
para desarrollar composiciones completas, aprovechando la repeticién funcional como base

estructural.

5.2. Comparacion de tonalidad entre el modelo y la platafor-
ma AIVA

Con el objetivo de evaluar la coherencia tonal de las secuencias generadas por el modelo LSTM,
se disend una prueba de comparaciéon entre la tonalidad definida por el modelo y la tonalidad
detectada por AIVA, una plataforma de inteligencia artificial especializada en composicion
musical. Esta prueba busco verificar si las piezas generadas mantenian una estructura tonal

claray coherente.

Se generaron multiples archivos MIDI con diferentes tonalidades. Posteriormente, estos ar-
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chivos se analizaron mediante la herramienta de deteccidn tonal de AIVA. Se compararon
ambas tonalidades (la del modelo y la detectada por AIVA) y se evaluaron bajo tres criterios:
coincidencia directa, equivalencia enharmaodnica o parentesco funcional (como tonalidades

relativas o paralelas).

Se observd que en numerosos casos AlVA detecté tonalidades que no coincidian literalmente
con las esperadas, pero que si eran equivalentes enharmaonicas o relativas modales. Esto
refleja que el modelo, aunque no siempre produce una coincidencia directa, genera material

tonalmente coherente.

Cabe sefalar que la propia herramienta AIVA reporta una precision de aproximadamente
un 80% en la deteccion automatica de tonalidades. Esto implica que algunas discrepancias
podrian deberse no a un fallo del modelo, sino a limitaciones en la capacidad de andlisis
tonal de AIVA. Figura 5.2

Do you know the key signature of your influence?

Our key detection algorithms are |80% accurate,| so we only recommend
specifying a key signature if you are sure of it. An incorrectly selected key
signature can have negative effects, so we don't recommend using this
parameter for experimentation purposes.

Automatic detection

Default
Automatic detection

Minor
A minor
A# minor
Ab minor
B minor
Bb minor
C minor
C# minor
D minor
Di# minor
E minor
Eb minor
F minor
F# minor
G minor
G# minor

Major

A major

Figura 5.2: Interfaz de AIVA mostrando la opcién de deteccidon automatica de tonalidad, la cual cuenta
con una precisién aproximada del 80 %.

La comparacidon entre las tonalidades generadas por el modelo y las detectadas por AIVA
permitié validar que, en la mayoria de los casos, el modelo produce secuencias con sentido
tonal claro. Aunque no siempre coinciden literalmente con la tonalidad identificada por AIVA,
la relaciéon entre ambas suele estar justificada desde un punto de vista musical. La Tabla 5.1

aporta evidencia adicional de que el modelo genera material armdnicamente estructurado
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y Util para procesos de composicién asistida por IA con una certeza de al menos 67% de

precision tonal (puede ser mayor si se toma en cuenta el error de AIVA).

Tabla 5.1: Resumen porcentual de equivalencias tonales entre el modelo y AIVA

Tipo de equivalencia | Casos | Porcentaje (%)
No equivalente 33 33.0
Coincidencia directa 18 18.0
Relativa 17 17.0
Enharmodnica 5 5.0

Casi equivalente 27 27.0

Comparacién de equivalencias tonales: correctas vs no equivalentes

3 Correctas

[ No equivalentes
60

50

S
=]

67

w
o

NUmero de casos

N
o

33

10

Correctas Incorrectas

Figura 5.3: Distribucidon de tipos de equivalencia tonal entre el modelo y AIVA

Los resultados detallados de esta evaluacion se pueden consultar en el Apéndice B. Compa-
raciéon completa de tonalidades entre el modelo y AIVA. .5 (Apéndice B. Comparacién de

tonalidades entre el modelo y AIVA)
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5.3. Transformacion con la aplicaciéon AIVA

Como parte del analisis cualitativo, se exploré la posibilidad de utilizar las secuencias generadas
por el modelo como entradas para otras herramientas de composicion asistida. En particular,
se realizé una prueba utilizando la plataforma AIVA, una inteligencia artificial especializada en

la creacién automatica de musica.

AIVA (Artificial Intelligence Virtual Artist) permite generar piezas musicales de diversas ma-
neras: a partir de estilos predefinidos, pardmetros personalizados o incluso tomando como
referencia una cancién cargada por el usuario. Esta ultima modalidad fue la utilizada en el
presente experimento, en el cual se le proporciond a AIVA una de las secuencias generadas

por el modelo LSTM como entrada para producir una nueva composicion.

El resultado fue sorprendentemente positivo: la salida generada por AIVA no solo conservaba
las ideas musicales originales, sino que también corregia varios de los aspectos que hacian
dificil su utilizacién directa, como la sobrecarga de informacion o la falta de silencios. Ademas,
AIVA no se limitd a reorganizar el material existente, sino que afadié nuevos instrumentos
como parte de su proceso creativo, generando acompafnamientos, lineas melddicas y armoni-
zaciones que no estaban presentes en la entrada original. Este enriquecimiento automatico

contribuyé a que el resultado final sonara mas cercano a una cancién completa.

Este hallazgo sugiere que el modelo LSTM, puede actuar como una fuente generadora de
ideas musicales primarias que pueden ser refinadas posteriormente mediante otras he-
rramientas creativas basadas en inteligencia artificial. En conjunto, esta prueba destaca el
potencial del modelo no solo como un generador auténomo, sino que tiene el potencial de
funcionar como una primera capa creativa dentro de un flujo de trabajo mas amplio, en el
cual la colaboraciéon entre diferentes inteligencias artificiales y el criterio humano pueden

converger para producir resultados musicales mas elaborados y Utiles.

/‘L AIVA « Compositions  Styles  Influences

A COMPOSITIONS

Create Track

TITLE SOURCE INSTRUMENTATION KEY
Home

AIVA Composition 1 Generated_music_1_Istm Pop Ensemble D Minor
Editor

Style Designer AIVA Composition 2 Generated_music_1_Istm Pop Ensemble D Minor
Radio AIVA Composition 3 Generated_music_1_Istm Pop Ensemble D Minor

Billing AIVA Composition 3 Generated_music_1_Istm Pop Ensemble D Minor

Figura 5.4: Composiciones generadas en AIVA a partir de secuencias producidas por el modelo LSTM.
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5.4. Generacion de atmoésferas musicales

Con el objetivo de evaluar la capacidad del modelo para generar musica mas alla de la es-
tructura tradicional de una cancion, se realizd un experimento de sonorizacion aplicado al
ambito cinematografico. Para ello, se selecciond la escena de una pelicula de terror, de la cual

se elimind la musica pero se conservaron los didlogos y efectos sonoros del audio original.

Posteriormente, se integrd una de las secuencias generadas por el modelo como acompana-
miento sonoro. Aunque estas secuencias fueron originalmente concebidas para ser ejecutadas
con guitarra, en esta prueba se utilizé el software Reason para asignarles una instrumentacién
de piano, lo cual resulté en una sonoridad mucho mas adecuada para la escena. La edicién y
sincronizacion final se realizaron utilizando el programa CapCut, lo que permitié alinear la

musica generada con los eventos clave de la escena sin alterar el ritmo narrativo.

El resultado fue notable: la nueva version de la escena transmitia una atmadsfera mas oscura y
opresiva que la original, generando mayor tension y dramatismo. A pesar de no haber sido
creada explicitamente para ese propdsito, la pista generada por el modelo logré adaptarse
de forma natural al contenido visual, acentuando los momentos de suspenso con texturas

sonoras inquietantes y emocionalmente efectivas.

Este experimento demostré que el modelo no solo es capaz de generar secuencias musicales
coherentes, sino también de contribuir significativamente a la creacién de atmésferas expre-
sivas, ampliando su potencial de aplicacion hacia areas como la musica incidental, el cine
y otros medios audiovisuales. Ademas, se comprobd que las secuencias generadas pueden
ser interpretadas por distintos instrumentos, como el piano, lo cual abre la posibilidad de

reutilizaciéon creativa en distintos contextos estilisticos.
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Figura 5.5: Escena de terror editada en el software CapCut. Se observan dos pistas de audio: los didlogos
originales (superior) y la ambientacion musical generada por el modelo LSTM (inferior).
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Capitulo 6

Conclusiones y recomendaciones

Con base en los resultados obtenidos a lo largo del desarrollo de esta investigacion, se puede
concluir que los objetivos planteados fueron alcanzados de manera satisfactoria, y que la

hipdétesis propuesta ha sido validada mediante evidencias cualitativas y cuantitativas.

6.1. Conclusiones

= Se disend e implementé un modelo de red neuronal recurrente tipo LSTM para la gene-
racion de secuencias armonicas de guitarra y bajo en el estilo Rock-Pop. El modelo fue
entrenado con una base de datos en formato MIDI previamente preparada, cumpliendo

asi con los primeros objetivos especificos.

= Ao largo del entrenamiento, se observé que el modelo es capaz de generar secuencias
con una estructura tonal definida, lo cual fue confirmmado mediante analisis comparati-
vos con la herramienta AIVA. La evaluacidon mostré una alta tasa de coincidencia tonal
(alrededor del 70% considerando coincidencias directas, relativas o enharmodnicas), lo
gue indica que el modelo aprende patrones armoénicos coherentes y estilisticamente

adecuados al género musical de referencia.

= En la evaluacidon subjetiva, se identificaron multiples frases musicales originales dentro
de las composiciones generadas, que si bien requerian edicidon posterior, presentaban
potencial para ser utilizadas como material creativo. Se concluye que el modelo puede
ser una herramienta Util en el proceso compositivo, especialmente como generador de

ideas armodnicas y texturas musicales.
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= Asimismo, se demostré que las secuencias generadas pueden ser utilizadas en contextos
mas alla del formato de cancién tradicional. Uno de los hallazgos mas interesantes fue su
capacidad para ambientar una escena de terror, generando una atmadsfera mas densa y
efectiva que el audio original, lo cual valida el objetivo relacionado con la exploracién de

nuevos contextos musicales.

= A pesar de que el modelo no genera composiciones completas listas para publicacion, si
produce material aprovechable, confirmando asi la hipdtesis de que una red neuronal en-
trenada con canciones Rock-Pop puede generar armonias estilisticamente consistentes

y Utiles para la creacién musical.

6.2. Recomendaciones

m Serecomiendaampliar el nUmero de ejemplos en el conjunto de datos de entrenamiento,
con el fin de mejorar la generalizacién del modelo. En este sentido, se contd con la
colaboracion de Xanthe de la Rosa, quien desarrollé una red neuronal clasificadora de
instrumentos que permitid automatizar parcialmente la separacion de canales MIDI y
agilizar el proceso de preparacion del dataset; sin embargo, debido a limitaciones de
tiempo, dicha herramienta no fue implementada de manera completa en la presente

version del sistema (De |la Rosa, 2025).

m Es aconsejable implementar una etapa de postprocesamiento automatico para filtrar o
refinar las secuencias generadas, a fin de reducir la densidad de notas o ajustar la métrica

al compas deseado.

= Sesugiere explorar arquitecturas mas modernas como Transformers, que podrian mejorar
la capacidad del modelo para generar secuencias mas estructuradas y coherentes a largo

plazo.

= Desde el punto de vista practico, se recomienda el uso del modelo como herramienta
creativa para compositores, mas que como generador automatico de piezas completas.
Su valor radica en ofrecer inspiracién, motivos musicales y estructuras armonicas iniciales

gue pueden ser desarrolladas manualmente.

= Finalmente, se propone integrar esta solucion en plataformas educativas para fomentar el
aprendizaje de estructuras armoénicas, secuenciacidén MIDI y aplicaciones de inteligencia

artificial en la musica.
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Apéndice A. Modelo de Red
Neuronal LSTM para la generacion

de armonias musicales - Coédigo

El cédigo fuente presentado en este apéndice fue desarrollado por Abraham Flores como
parte de su proyecto de residencia profesional, llevado a cabo en el marco del presente trabajo
de tesis. La implementacién se basa en el algoritmo armdnico propuesto en este documento

y se encuentra documentada en (MORALES, 2025).

.1. Codificacién de los archivos MIDI en Tensores - Cédigo

El cédigo para convertir los archivos MIDI a arreglos matriciales se muestra a continuacion *:

def load_piano_rolls(directory_path):

piano_lists = []
3 max_len = 0
for filename in os.listdir(directory_path):
if filename.endswith( ) 8
file_path = os.path.join(directory_path, filename)
mid = pretty_midi.PrettyMIDI(file_path)
piano_roll = mid.get_piano_roll (fs=5)

max_len = max(max_len, piano_roll.shapel[1])

10 ‘ piano_roll = piano_roll[21:98]

piano_roll[piano_roll > 0] = 1

1Nota: Explicaremos Unicamente el cédigo de la guitarra, que es equivalente al del bajo, con diferencias solo en los
pardmetros especificos de cada instrumento.
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.2. PROCESO DE PADDING PARA LOS ARCHIVOS MIDI TRANSFORMADOS A TENSORES:

piano_lists.append(piano_roll)

return piano_lists, max_len

list_of_piano_rolls, max_len = load_piano_rolls( )

Propésito: Cargar los archivos MIDI desde un directorio, convertirlos en matrices y ajustar su
rango de notas al de una guitarra. También se calcula la longitud maxima de las secuencias

para usarlas mas adelante.

Entrada:

directory_path: Ruta al directorio que contiene los archivos MIDI.
Salida:

piano_lists: Lista de las matrices correspondientes a los archivos MIDI

max_len: La longitud de la matriz mas larga.

.2. Proceso de padding para los archivos MIDI transformados

a Tensores:

def padNotes(sequence, maxlen, roll_len, pad_value):
paddedRoll = np.zeros((77, maxlen))
paddedRoll[:] = pad_value
paddedRoll[:, -roll_len:] = sequence

return paddedRoll.transpose ()

class MusicDataset (Dataset):

def __init__(self, tensor_list, maxlen):
self .data = tensor_list
self .max_len = maxlen

def len__(self):

return len(self.data)

def __getitem__(self, idx):

piano_roll = self.datal[idx]

sequence_len = piano_roll.shape[1] -1
input_sequence = piano_roll[:, :-1]
target_sequence = piano_rolll[:, 1:]
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.3. DIVISION DEL DATASET EN LOTES (BATCHES) DE ENTRENAMIENTO Y VALIDACION

input_sequence = padNotes(input_sequence, self .max_len, sequence_len, 0)

target_sequence = padNotes(target_sequence, self .max_len, sequence_len, -100)

return (torch.FloatTensor(input_sequence), torch.LongTensor(target_sequence),

torch.LongTensor ([sequence_len]))

Propoésito: padNotes: Asegura que todas las secuencias (matrices) tengan la misma longitud

agregando padding (relleno) de ceros.

MusicDataset: Organiza los datos en forma de dataset para que sean facilmente accesibles por

PyTorch. Prepara las secuencias de entrada y las secuencias objetivo (target) con un padding

adecuado. Para ello, usamos la funcién padNotes, que rellena las secuencias de entrada con

ceros y las secuencias objetivo con un valor de -100 (esto es importante durante el calculo de

la pérdida, ya que PyTorch ignora los valores de -100 al evaluar el rendimiento del modelo).

Entrada:
sequence (en padNotes): Matriz que se quiere rellenar.
tensor_list (en MusicDataset): Lista de matrices a procesar.

maxlen: Longitud maxima de las matrices.

Salida:
padNotes: Matrices rellenas a la longitud maxima.

MusicDataset: Conjunto de tensores que incluye:

® input_sequence: Secuencia de entrada (matriz ajustada).
m target_sequence: Secuencia objetivo (la siguiente nota en la matriz).

m sequence_len: Longitud real de la matriz antes del padding.

.3. Division del Dataset en lotes (batches) de entrenamiento

y validacién

indexes = list(range(len(list_of_piano_rolls)))

random.shuffle (indexes)
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4. DEFINICION DE LA ARQUITECTURA DEL MODELO LSTM PARA GENERACION MUSICAL

validation_len = int(len(list_of_piano_rolls)*0.8)

index_train = indexes[]

index_validation = indexes[validation_len:]

train_tensors = [list_of_piano_rolls[i] for i in index_train]

validation_tensors = [list_of_piano_rolls[i] for i in index_validation]

train_dataset = MusicDataset(train_tensors, max_len)

train_dataloader = Dataloader(train_dataset, batch_size=5, shuffle=True, drop_last=True)

validation_dataset = MusicDataset(validation_tensors, max_len)

validation_dataloader = Dataloader(train_dataset, batch_size=3, shuffle=True, drop_last=
True)

Propésito:
Dividir el dataset en conjuntos de entrenamiento y validacién, mezclandolos aleatoriamente. A
continuacién, se crean lotes (batches) de datos para su uso en el entrenamiento y la validacién

del modelo.

Entrada:

list_of_piano_rolls: Lista de secuencias matriciales de los archivos MIDI.

max_len: Longitud maxima de las secuencias.

Salida:

train_dataloader : Lotes de datos de entrenamiento, cada uno compuesto por 5 tuplas con
secuencias de entrada, secuencias objetivo y longitudes de las secuencias.
validation_dataloader : Lotes de datos de validacion, cada uno compuesto por 3 tuplas con

secuencias de entrada, secuencias objetivo y longitudes de las secuencias.

4. Definicion de la arquitectura del modelo LSTM para gene-

raciéon musical

Esta parte del cddigo implementa una red LSTM disefada para predecir secuencias de notas a

partir de las matrices de los archivos MIDI. La LSTM es un tipo de red neuronal recurrente (RNR)
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que es ideal para capturar dependencias temporales en secuencias de datos. En este caso,
se utiliza para aprender a predecir la siguiente nota en una secuencia de notas de guitarra,

basandose en el contexto de las notas previas.

class MusicLSTM(nn.Module):
def __init__(self, input_size, hidden_size, number_cells, layers):

super (MusicLSTM, self).__init__()

self.input_size = input_size
self .hidden_size = hidden_size

self .number_cells = number_cells

self.layers = layers

self.linear = nn.Linear(input_size, hidden_size)
self.normal = nn.BatchNormld(hidden_size)
self.lstm = nn.LSTM(hidden_size, hidden_size, layers)

self.linear2 = nn.Linear(hidden_size, number_cells)

def forward(self, input_sequence, input_sequence_lens, hidden=None):

output = self.linear(input_sequence)

output = output.permute(1,2,0).contiguous ()

output = self.normal(output)
output = nn.Dropout (0.25) (output)

output = output.permute(2,0,1)

output_packed = torch.nn.utils.rnn.pack_padded_sequence (output,
input_sequence_lens)

output, hidden = self.lstm(output_packed, hidden)

output, output_lens = torch.nn.utils.rnn.pad_packed_sequence (output)
output = output.permute(1,2,0).contiguous()
output = self.normal(output)

output = nn.Dropout(0.1) (output)

output = output.permute(2,0,1)

logits = self.linear2(output)

logits = logits.transpose(0,1).contiguous()

rev_lgts = (1 - logits)

zero_one_logits = torch.stack((logits, rev_lgts), dim=3).contiguous ()

flatten_logits = zero_one_logits.view(-1,2)
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return flatten_logits, hidden

Objetivos clave del cédigo:

= Procesar secuencias musicales (piano rolls): Cada piano roll representa un conjunto
de notas activas a lo largo del tiempo. Este modelo toma esas secuencias como en-
traday, utilizando una LSTM, genera predicciones sobre qué notas deberian tocarse a

continuacion.

= Ajustar las secuencias para la red: El cédigo también se encarga de aplicar transforma-
ciones y normalizaciones necesarias para hacer que los datos sean compatibles con la

red y mejorar la estabilidad del entrenamiento.

» Hacer predicciones binarias: El modelo genera predicciones para cada nota, indicando

si debe estar activa o no en cada paso de tiempo de la secuencia.

Inicializacién del modelo (__init__):

El constructor de la clase MusicLSTM define las capas y pardmetros necesarios para la red:

m Capa lineal (self.linear): Transforma la entrada de las secuencias (piano rolls) a un

tamano compatible con las capas ocultas del modelo.

= Batch Normalization (self.normal): Estabiliza el entrenamiento normalizando la activa-

cion de las capas, mejorando la eficiencia y evitando problemas de sobreajuste.

s LSTM (self.1stm): La capa LSTM central, que captura dependencias temporales en las
secuencias. Esta capa procesa la secuencia de notas para predecir las siguientes notas

basdndose en el contexto anterior.

m Capa lineal final (self.linear2): Transforma la salida de la LSTM en probabilidades para

predecir las notas en el siguiente paso de la secuencia.

Propagacion hacia adelante (forward):

El método forward realiza el paso de inferencia en el modelo, es decir, cdmo la red proce-

sa las secuencias de entrada para generar las predicciones. El flujo basico es el siguiente:

= Transformacion de la entrada:
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- La secuencia de entrada pasa primero por una capa lineal para ajustar su tamano.

- Luego se aplican normalizacién y dropout para mejorar la eficiencia y prevenir el

sobreajuste.

= Procesamiento con LSTM:
- Las secuencias se .eMpaquetan'para ser procesadas de manera eficiente por la LSTM,
ignorando los elementos de padding (relleno).

- La LSTM procesa la secuencia empaquetada, generando una nueva representacion
basada en las dependencias temporales entre las notas.

= Desempaquetado de la secuencia:

- Después de que la LSTM procesa la secuencia, esta se desempaqueta y se normaliza

nuevamente para devolverla a su forma original.

= Predicciéon de las notas:

- La salida de la LSTM pasa por una ultima capa lineal que genera predicciones para
cada nota de la secuencia. Se utiliza una transformacion para calcular las probabili-
dades de si una nota debe estar activa o no (binaria).

- Las predicciones finales indican, para cada momento en el tiempo, si una nota debe

tocarse (1) o no (0).

Salida del modelo

El método forward devuelve dos cosas:

m flatten_logits: Una version aplanada de las predicciones del modelo, donde cada fila

contiene la probabilidad de que una nota esté activa o inactiva.

m hidden: El estado oculto de la LSTM, que puede reutilizarse en secuencias futuras, permi-

tiendo que la red continude procesando secuencias largas de forma eficiente.

Propésito final del cédigo:

Este modelo MusicLSTM tiene como objetivo procesar secuencias de notas de guitarra (ex-
traidas de los piano rolls) y predecir qué notas deben tocarse a continuacion, basandose en
el contexto de las notas previas. Utiliza una red LSTM para captar dependencias temporales
entre las notas, lo que es fundamental para tareas como la generacién automatica de musica,

donde la estructura y la continuidad en el tiempo son esenciales.
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El modelo se entrena con datos de entrada y salida derivados de piano rolls, donde la secuencia

de

salida esperada es simplemente la version desplazada en el tiempo de la secuencia de

entrada. Durante el entrenamiento, la red ajusta sus parametros para que, dado un fragmento

de

una secuencia de notas, pueda predecir el siguiente fragmento.

Preparacion y reordenamiento de un lote de secuencias

Esta funcidon tiene como objetivo preparar y reordenar un lote de secuencias (piano rolls) para

gue sean procesadas de manera eficiente por una red LSTM durante |la fase de entrenamiento.

Se

enfoca en ordenar las secuencias por longitud, ajustarlas para que todas tengan la misma

dimension, y optimizar su procesamiento en GPU.

def

orderTensors (batch):

input_sequences, output_sequences, lens = batch
input_sequences = input_sequences.split(split_size=1)
output_sequences = output_sequences.split(split_size=1)

lens = lens.split(split_size=1)

train_data_tuples = zip(input_sequences, output_sequences, lens)

train_data_tuples = sorted(train_data_tuples, key=lambda c: int(c[2]), reverse=True)
input_sequences, output_sequences, lens = zip(*train_data_tuples)

ordered_inputs = torch.cat(input_sequences)

ordered_outputs = torch.cat(output_sequences)

ordered_lens = torch.cat(lens)

ordered_inputs = ordered_inputs[:, -ordered_lens[0, 0]:, :]

ordered_outputs = ordered_outputs[:, -ordered_lens[0, 0]:, :]

ordered_inputs = ordered_inputs.transpose(0, 1)

ordered_lens_list = list(ordered_lens)

ordered_lens_list map (lambda k: int(k), ordered_lens_list)

return ordered_inputs.cuda(), ordered_outputs.contiguous().view(-1).cuda(), list(

ordered_lens_list)

Propésito:

= Reordenar las secuencias por longitud de mayor a menor. Esto es necesario para opti-

mizar el uso de la funcidn pack_padded_sequence de PyTorch, que permite que la LSTM
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procese secuencias de diferentes longitudes de manera eficiente, ignorando el padding.

= Ajustar las secuencias a la longitud de la secuencia mas larga del lote, eliminando cual-
quier padding innecesario y reduciendo el numero de calculos que el modelo debe

realizar.

m Mover las secuencias a la GPU (.cuda()) para aprovechar las capacidades de procesa-

miento paralelo y acelerar el entrenamiento.

= Facilitar el calculo de la pérdida al aplanar las secuencias de salida, lo que permite que
las funciones de pérdida como la entropia cruzada trabajen con las prediccionesy las

etiquetas de manera eficiente.

Entradas:

La funcidén recibe un parametro, batch, que contiene:

® input_sequences: Un tensor que representa las secuencias de entrada, cada una de las

cuales es un piano roll con dimensiones [batch_size, time_steps, features].

® output_sequences: Un tensor que contiene las secuencias de salida (la siguiente nota a

predecir) con la misma estructura que las secuencias de entrada.

= lens: Un tensor que contiene las longitudes reales de las secuencias de entrada (sin

contar el padding).

Salidas:

La funcion devuelve tres elementos:

m ordered_inputs: Un tensor de secuencias de entrada que han sido:

- Reordenadas en funcidn de la longitud de mayor a menor.
- Recortadas para eliminar padding innecesario.

- Movidas a la GPU usando .cuda().
m ordered_outputs: Un tensor de secuencias de salida que:

- Ha sido reordenado y ajustado de la misma forma que las secuencias de entrada.
- Aplanado con view(-1) para ser compatible con las funciones de pérdida de PyTorch.

- También movido a la GPU con .cuda().
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.5. FASE DE ENTRENAMIENTO

m ordered_lens_list: Una lista de las longitudes de las secuencias reordenadas, necesaria
para otras funciones de PyTorch, como pack_padded_sequence, que trabaja con longitudes

variables.

.5. Fase de Entrenamiento

Este coédigo representa un ciclo de entrenamiento y evaluacidon de un modelo LSTM, llamado
MusicLSTM, que esta diseflado para trabajar con secuencias de piano rolls (representaciones

musicales).

input_size = 77
hidden_size = 512
number_cells = 77

layers = 2

model = MusicLSTM(input_size, hidden_size, number_cells, layers).cuda()
criterion = nn.CrossEntropyLoss().cuda()

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), 1lr=0.01)

num_epochs = 10

train_losses = []

validation_losses = []

for epoch in range(l, num_epochs+1):

model.train ()

for batch in train_dataloader:

input_sequence, output_sequence, sequence_len = orderTensors(batch)

optimizer.zero_grad()

output, = model (input_sequence, sequence_len)

train_loss = criterion(output, output_sequence)
train_loss.backward ()
torch.nn.utils.clip_grad_norm_(model.parameters(), 1.0)

optimizer.step()

train_losses.append(train_loss.item())
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model.eval ()
val_loss_full = 0.0
seq_len = 0.0

for batch in validation_dataloader:

val_inputs, val_outputs, seq_lens = orderTensors(batch)
output, _ = model(val_inputs, seq_lens)
loss = criterion(output, val_outputs)

val_loss_full += loss.item()

seq_len += sum(seq_lens)

validation_loss = val_loss_full/(seq_len*77)

validation_losses.append(validation_loss)

if ((epoch) % 1 == 0):
print (£

Entradas:
Datos de entrenamiento y validacién, divididos en lotes proporcionados por train_dataloader

y validation_dataloader.

Salidas:
Pérdidas de entrenamiento y validacion en cada época, que se almacenan en las listas

train_losses Yy validation_losses, y se imprimen al final de cada época.

Propésito:

= Fase de entrenamiento: Ajustar los pesos del modelo utilizando los datos de entrena-

miento, calculando los gradientes y actualizando los parametros con backpropagation.

» Fase de evaluacién: Validar el rendimiento del modelo en un conjunto de datos no visto

(validacidn) para verificar que esta generalizando y no sobreajustandose.
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Apéndice B. Comparacion de

tonalidades entre el modelo y AIVA

.1. Comparacion de tonalidades entre el modelo y AIVA - Gui-

tarra

Resultados

Los resultados se resumen en la Tabla 1, en la que se observa el nombre del archivo, la tonalidad
elegida al crear la pista, la tonalidad detectada por AIVA y una evaluacién de su equivalencia

armonica:
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.1. COMPARACION DE TONALIDADES ENTRE EL MODELO Y AIVA - GUITARRA

Tabla 1: Comparacion completa de tonalidades entre el modelo y AIVA

Archivo Tonalidad | Detectado por AIVA | (Equivalente?
Mim_1_MIDI E Minor C Minor X

Mim_2_MIDI E Minor C Minor X

Mim_3_MIDI E Minor E Minor v

Mim_4_MIDI E Minor C Minor X

Mim_5_MIDI E Minor C Minor X

Rebm_1_MIDI | Db Minor G# Minor v (enharmonica)
Rebm_2_MIDI | Db Minor G# Minor v (enharmonica)
Rebm_3_MIDI | Db Minor G# Minor v (enharmonica)
Rebm_4_MIDI | Db Minor G# Minor v (enharmonica)
Rebm_5_MIDI | Db Minor G# Minor v (enharmonica)
Dom_1_MIDI C Minor C Minor v

Dom_2_MIDI C Minor C Minor v

Dom_3_MIDI C Minor C Minor v

Dom_4_MIDI C Minor C Minor v

Dom_5_MIDI C Minor Ab Major v (modales)
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.1. COMPARACION DE TONALIDADES ENTRE EL MODELO Y AIVA - GUITARRA

Tabla 2: Comparacion completa de tonalidades entre el modelo y AIVA (continuacion)

Archivo Tonalidad | Detectado por AIVA | (Equivalente?
Fam_1_MIDI F Minor Ab Major v (relativa)

Fam_2_MIDI F Minor Ab Major v (relativa)

Fam_3_MIDI F Minor Ab Major v (relativa)

Fam_4_MIDI F Minor G# Minor X

Fam_5_MIDI F Minor Eb Major v (relativa)

Lab_1_MIDI Ab Major Ab Major v

Lab_2_MIDI Ab Major G# Minor X

Lab_3_MIDI Ab Major G# Minor X

Lab_4_MIDI Ab Major G# Minor X

Lab_5_MIDI Ab Major C Minor v (modales)

Mib_1_MIDI Eb Major G# Minor X

Mib_2_MIDI Eb Major Ab Major v

Mib_3_MIDI Eb Major Ab Major v

Mib_4_MIDI Eb Major Ab Major v

Mib_5_MIDI Eb Major Ab Major v

Si_1_MIDI B Major G# Minor v (relativa)

Si_2_MIDI B Major B Major v

Si_3_MIDI B Major G# Minor v (relativa)

Si_4_MIDI B Major G# Minor v (relativa)

Si_5_MIDI B Major G# Minor v (relativa)

Sol_1_MIDI G Major E Minor v (relativa)

Sol_2_MIDI G Major C Minor X

Sol_3_MIDI G Major E Minor v (relativa)

Sol_4_MIDI G Major C Major v (funcional)

Sol_5_MIDI G Major C Minor X

Re_1_MIDI D Major E Minor v (escalas casi equivalentes)
Re_2_MIDI D Major E Minor v (escalas casi equivalentes)
Re_3_MIDI D Major E Minor v (escalas casi equivalentes)
Re_4_MIDI D Major E Minor v (escalas casi equivalentes)
Re_5_MIDI D Major E Minor v (escalas casi equivalentes)
Sim_1_MIDI B Minor E Minor v (escalas casi equivalentes)
Sim_2_MIDI B Minor E Minor v (escalas casi equivalentes)
Sim_3_MIDI B Minor G Major v (relativa)

Sim_4_MIDI B Minor E Minor v (escalas casi equivalentes)
Sim_5_MIDI B Minor E Minor v (escalas casi equivalentes)

96



.2. COMPARACION DE TONALIDADES ENTRE EL MODELO Y AIVA - BAJO

.2. Comparacion de tonalidades entre el modelo y AIVA - Bajo

Se considerd como correcta la deteccidn tonal realizada por AIVA en aquellos casos donde la
tonalidad detectada y la tonalidad objetivo solo difieren en una nota dentro de sus respectivas
escalas. A este tipo de relacién se le denomina escalas casi equivalentes, ya que, aunque no
son estrictamente iguales ni relativas entre si, comparten 6 de las 7 notas diaténicas, lo cual

implica una alta compatibilidad armodnica.

Debido a esta cercania tonal, se justifica aceptar dichas coincidencias como vélidas dentro
del andlisis comparativo, ya que musicalmente pueden generar resultados muy similares o

incluso indistinguibles en ciertos contextos de composicion.

Tabla 3: Comparaciéon completa de tonalidades entre el modelo y AIVA - Bajo

Archivo Tonalidad | Detectado por AIVA | (Equivalente?

A_1_MIDI A Major E Minor X

A_2_MIDI A Major E Minor X

A_3_MIDI A Major E Minor X

A_4_MIDI A Major A Major v

A_5_MIDI A Major E Minor X

E_1_MIDI E Major E Minor X

E_2_MIDI E Major A Major v (tonalidades cercanas)
E_3_MIDI E Major E Minor X

E_4_MIDI E Major E Minor X

E_5_MIDI E Major E Minor X

D_1_MIDI D Major E Minor v (escalas casi equivalentes)
D_2_MIDI D Major E Minor v (escalas casi equivalentes)
D_3_MIDI D Major E Minor v (escalas casi equivalentes)
D_4_MIDI D Major E Minor v (escalas casi equivalentes)
D_5_MIDI D Major E Minor v (escalas casi equivalentes)
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.2. COMPARACION DE TONALIDADES ENTRE EL MODELO Y AIVA - BAJO

Tabla 4: Comparacion completa de tonalidades entre el modelo y AIVA - Bajo (continuacion)

Archivo Tonalidad | Detectado por AIVA | (Equivalente?

Bb_1_MIDI Bb Major Eb Major v (escalas casi equivalentes)
Bb_2_MIDI Bb Major D# Minor X

Bb_3_MIDI Bb Major D# Minor X

Bb_4_MIDI Bb Major D# Minor X

Bb_5_MIDI Bb Major D# Minor X

G_1_MIDI G Major E Minor v (relativa)

G_2_MIDI G Major E Minor v (relativa)

G_3_MIDI G Major E Minor v (relativa)

G_4_MIDI G Major E Minor v (relativa)

G_5_MIDI G Major E Minor v (relativa)

Cm_1_MIDI C Minor D# Minor X

Cm_2_MIDI C Minor D# Minor X

Cm_3_MIDI C Minor Eb Major v (relativa)

Cm_4_MIDI C Minor D# Minor X

Cm_5_MIDI C Minor D# Minor X

Fm_1_MIDI F Minor D# Minor X

Frm_2_MIDI F Minor D# Minor X

Fm_3_MIDI F Minor D# Minor X

Fm_4_MIDI F Minor D# Minor X

Fm_5_MIDI F Minor D# Minor X

Am_1_MIDI A Minor E Minor v (escalas casi equivalentes)
Am_2_MIDI A Minor E Minor v (escalas casi equivalentes)
Am_3_MIDI A Minor E Minor v (escalas casi equivalentes)
Am_4_MIDI A Minor E Minor v (escalas casi equivalentes)
Am_5_MIDI A Minor E Minor v (escalas casi equivalentes)
Em_1_MIDI E Minor E Minor v

Em_2_MIDI E Minor E Minor v

Em_3_MIDI E Minor E Minor v

Em_4_MIDI E Minor E Minor v

Em_5_MIDI E Minor E Minor v

Bm_1_MIDI B Minor E Minor v (escalas casi equivalentes)
Bm_2_MIDI B Minor E Minor v (escalas casi equivalentes)
Bm_3_MIDI B Minor E Minor v (escalas casi equivalentes)
Bm_4_MIDI B Minor E Minor v (escalas casi equivalentes) .
Bm_5_MIDI B Minor E Minor v (escalas casi equivalentes)
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