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Capitulo 1. Introduccioén
1.1 Conceptos Bésicos

La formacion tradicional del muasico involucra el aprendizaje de conceptos béasicos del
lenguaje musical. Sobre los conceptos tedricos y las normas del discurso musical,
tanto interpretativo como compositivo, no hay consenso en que sea necesaria una
reformulacion pedagdgica. Los tratados y los disefios curriculares que abordan estos
temas han sido desarrollados e implementados por siglos, llegando en los ultimos
afios a desarrollos, tanto en musica clasica o académica como en muchas éareas de
la muasica popular, de una calidad pedagodgica excelsa. A su vez esa metodologia
cuenta con un soporte bibliografico y de acompafiamiento didactico de altisimo nivel,
que ha probado su eficiencia y contundencia pedagdgica a lo largo de siglos y formado

a generaciones de musicos, tanto aficionados como profesionales.(Jorgensen, 2003)

Se denomina musica popular a las expresiones artistico-musicales asociadas los
folklores regionales y a las tradiciones transmitidas generacionalmente. El proceso de
conformacion identitaria de los pueblos por intermedio de sus musicas, y de las
constantes interacciones a lo largo del tiempo -en particular en estos Ultimos tiempos
donde la tecnologia de mas avances ha hecho que estos se divulgaran de manera
exponencial- han traido aparejado la conformacion y asentamiento de géneros y
tradiciones musicales populares en las que se evidencian componentes estéticas,

técnicas y de virtuosisimo muy refinadas.

Como en cualquier lenguaje, el musical no escapa al hecho de que sus matices y
complejidades inherentes estén intimamente relacionados y formados a partir de la
interaccion con pares en situaciones reales. Es bien sabido que para aprender un
nuevo idioma es recomendable una estadia en una locacion en la que este se hable.

Es en la constante repeticiébn de situaciones en las que se pone en practica la



comunicacion simbdlica en la que reside la mayor dindmica de captacion y asimilacion
de los conceptos intrinsecos del lenguaje en cuestion y de sus formas y vericuetos
mas dificiles y complejos de aprender. La musica en general y la popular en particular
no escapan a esta realidad por su condicion de lenguaje, y esta probada la efectividad

de la repeticidn en sus desarrollos formales y estéticos (Margulis, 2003).

Es por ello que seria muy provechoso y bienvenido que a la ejercitacion y los modelos
clasicos de aprendizaje de los distintos tipos de lenguajes se le agreguen otros
mecanismos y métodos de ejercitacidbn que coadyuven y contribuyan a generar de
forma reproducible, especialmente en el aula o en el espacio de estudio, estas
situaciones de la vida real que fehacientemente se ha comprobado son las que nos
permiten formar aprendices en la complejidad y en los variados matices que

caracterizan al lenguaje en estudio.

1.2 Desarrollo de aptitudes en un lenguaje. Caso particular:

lenguaje musical

A lo largo de los ultimos siglos se han realizado avances sumamente importantes en
variados aspectos formales de la pedagogia musical, tanto en lo referente a la
formacion y educacion de musicos compositores como de intérpretes (Jorgensen,
2003). Las herramientas con las que cuenta el educador para fortalecer los
conocimientos del aprendiz en cualquiera de estas tareas del saber musical se pueden
agrupar en dos grandes conjuntos: uno de indole mas formal que comprende al
estudio de la historia, la estructura (los tipos de compas, la duracion de sus notas,
etc.), la notacion, la armonia, las escalas, las técnicas de contrapunto, el analisis de
obras y la improvisacién mediante el usos de herramientas especificas; y otro que

esencialmente comprende los diferentes tipos de elementos indole perceptiva y
2



estética, siendo la audioperceptiva su ejemplo mas destacable. Otras areas del saber
musical componen este segundo conjunto y se asocian principalmente a la
interpretacion propia de cada ejecutante: ornamentacion, fraseo, desarrollo de
motivos, etc. Un anadlisis de la literatura de los modelos pedagdgicos mas
desarrollados y probados a lo largo de siglos en la musica clasica y de décadas en la
musica popular -y su respectivo material de soporte asociado- muestra que en su
inmensa mayoria estos se especializan en disciplinas y saberes pertenecientes al
primer conjunto. (Pike-Rowney, 2016). A la luz de lo anterior, y visto desde una éptica
procedimental y didactica, se puede considerar que contamos con una cantidad de
conocimientos que son susceptibles de ser adquiridos por una serie concatenada,
ordenada y muy bien formulada de pasos y procedimientos formales, y otros tipos de
conocimientos y aptitudes, que precisan de una interaccién de tipo vivencial y
perceptivo, que podrian ser abordados con mayor profundidad en las metodologias

pedagdgicas desarrolladas e implementadas a la fecha.

Es en esta segunda linea donde se enfocard esta investigacion, pues para la
enseflanza y trasmision de estas habilidades es necesaria la incorporacién de
ejercicios y actividades que simulen situaciones reales a las que se le presentaran al
masico, que someteran a su protagonista a problemas que deberd ir solucionando y
encaminando sobre la marcha, y que per-se poseen una impronta de novedad,
variedad y sorpresa propias del devenir diario de cualquier actividad en las que seres
humanos se comunican de manera fluida por intermedio de un lenguaje. Para este
tipo de entrenamiento sélo existe la técnica de la abundante y variada exposicion, y
para que ello acontezca este trabajo s6lo puede ser encarado mediante la
presentacién continua y progresiva de ejercicios y actividades de complejidad
creciente. Pues bien, para cumplimentar este objetivo general y sus acciones en
particular debemos contar con un generador de ejercicios y actividades especialmente

creado a tal efecto.



1.3 Sobre los Modelos de Ejercitaciéon Musical

La ejercitacion asociada al aprendizaje de un lenguaje en cualquier tratado o
metodologia trajo aparejada histéricamente una componente que funciona como
limitante en el volumen de ejercicios a presentar, que es el formato del soporte sobre
el que esta asentada. En los métodos de ensefianza musical en formato papel -sean
ellos libros, cuadernos u otros- los ejercicios son limitados por su tamario, expresado
comunmente en dimensiones y cantidad de hojas. En los métodos o tratados
musicales en formato audiovisual, como fueron los casetes/discos/VHS y DVD, existia
la misma restriccion fisica, en estos casos asociada a la las dimensiones de la cinta 'y
a las caracteristicas del soporte de impresién digital, en el caso que la informacion

fuera sometida a una conversion analdgico/digital.

Los ejercicios y las actividades que histéricamente han complementado a los tratados
y los cursos de ensefianza de musica han sido siempre del tipo estatico. Sus autores,
desde Carulli en su clasico “Solfeo de los solfeos” (Carulli et al., 1891) pasando por
Leavitt en su método de guitarra utilizado por generaciones y generaciones (Leavitt,
1966), y llegando al autor de esta tesis (Arana, 2008), han intentado ofrecer un
contenido pedagdgico original, y a la vez variado, que le imprima una personalidad
propia a su publicacion didactica, medida en términos de diferenciacion con otra que
trate el mismo temario o estilo musical. A este trabajo de originalidad en el transcurso
de este trabajo de investigacion se lo denominara “novedoso”. No obstante que sus
autores intenten imprimirle a su método o manual esta necesaria dosis de originalidad
y novedad al incluir una cantidad mayor y mas variada de actividades y ejercicios, se
correria el riesgo de que el contenido empiece a tornarse repetitivo o previsible.

(Ubovich, 2015).



La disponibilidad de recursos y tecnologias histéricamente no favorecio al desarrollo
de metodologias que se enfocaran en la formacién de estos saberes asociados al
lenguaje musical que hemos analizado, que sabemos exigen de una fluida y variada
interaccion con situaciones de la vida real. Con el fin de darle un marco de referencia
definido al trabajo el presente de investigacion nos enfocaremos en la
audioperceptiva, subdisciplina musical en la que se evalla la capacidad de
reconocimiento y percepcion musical del musico, que como hemos indicado es el area
gue define por excelencia al segundo conjunto de los componentes del lenguaje

musical.

Diversos enfoques han tratado de subsanar esta situacion restrictiva. El enfoque mas
abordado ha sido el desarrollo de software de educacién musical. Para poder sortear
las restricciones que impone el tipo de soporte fisico, este tipo de metodologia parece
proponer una solucién ideal: la generacién de ejercicios mediante un algoritmo que
permita presentar al estudiante una cantidad virtualmente ilimitada de ejercicios que
simulen situaciones de la vida real. Para ello estas soluciones de software (“enlatados”
como se los denomina en la industria) utilizan como base del motor generador de
contenido musical las diferentes técnicas de composicion algoritmica. Los algoritmos
tradicionales desarrollados a este fin se dividen principalmente en las dos categorias

siguientes:

a) Basados enreglas: la idea principal es utilizar reglas o gramaticas especificas
para la composicion algoritmica. Garcia Salas et al. utilizan la lingtistica y la gramatica
para crear musica. La desventaja de este método es que hay que crear reglas
diferentes segun los distintos tipos de musica (Garcia Salas et al., 2011) , y las reglas
suelen complejizarse de manera muchas veces prohibitiva para poder adaptarse a

diferentes estilos y niveles.



b) Basados en modelos de probabilidad: incluye el modelo de Markov y el modelo
de Markov oculto (Baum, 1970). David Cope (Cope, 2000) combina las cadenas de
Markov y otras tecnologias (como la gramética musical) en un sistema
semiautomatico de composicion algoritmica. Sin embargo, este tipo de modelo sélo

puede producir subsecuencias existentes en los datos originales.

Los ejercicios creados por estos algoritmos, colmados de reglas y convenciones
musicales, crean melodias y frases musicales con comportamientos inusuales que
facilmente son clasificados como artificiales por el oido de oyentes que posean un
grado de entrenamiento musical medio. Es por ello que consideramos que para que
estos contenidos musicales generados a partir de sistemas que responden a reglas
preestablecidas (que se corresponden al tipo de inteligencia artificial denominado
“sistemas expertos”) sean utilizados deberemos incorporarles algunas otras
funcionalidades a su motor generador. El trabajo de incorporacién de un mecanismo
accesorio que le otorgue estas caracteristicas mas realisticas o de mayor
musicalidad* al generador de contenido musical mediante reglas recién descripto no
se justifica por su complejidad y por los potenciales resultados a obtener a la luz del

avance de este enfoque en la actualidad. (Akombo, 2019)

Por todo lo expuesto hasta aqui se evidencia la utilidad que traeria aparejada el

desarrollo de un modelo de ejercitacion y formacion musical que genere estructuras

* Esta caracteristica de indole subjetiva, que indica si un hecho sonoro posee las caracteristicas propias
y distintivas de un hecho estético-musical, es susceptible de ser mensurada mediante métodos de
evaluacion objetivos y subjetivos, siendo el paradigma de estos ultimos el test de Turing (Yang 2017)



musicales originales y variadas. Es en la inteligencia artificial, y en especial en las
redes neuronales generativas, que el autor de este trabajo de investigacion considera

que existe la posibilidad de desarrollar un modelo generativo de contenido educativo

musical que posea las caracteristicas mencionadas de variedad, musicalidad y
extension. Para cumplir tal cometido sera necesaria la aplicacion de variados métodos
de evaluacién para determinar si un modelo montado sobre redes neuronales es apto
para crear melodias y pasajes musicales con la debida variedad y originalidad, y que

Su vez posea la capacidad de generar una cantidad virtualmente ilimitada de estos.



Capitulo 2 Estado del Arte

Los modelos de Inteligencia artificial especializados en la generacién de contenido

sintético se basan en arquitecturas de redes neuronales profundas (Harshvardhan,
2020). Como su nombre lo indica estas arquitecturas son un tipo especial de redes

neuronales de alta complejidad especializadas en datos no estructurados, como es
el caso de la musica. Las redes neuronales son un caso particular de modelos de
clasificacion de aprendizaje automatico o Machine Learning. Es por ello que se
presentara un completo marco conceptual relativo a las caracteristicas fundamentales
de este tipo de modelos, sus variantes, los métodos utilizados para entrenamiento, la

evaluacién de su performance, y su posterior puesta en produccion.

A su vez como el trabajo trata sobre creacién de contenido musical, se presentaran
los componentes fundamentales del arte musical, sus caracteristicas bésicas, y los
elementos constitutivos para su expresion escrita que seran utilizados la hora de la
preparacion de los datos, el entrenamiento de los modelos y la exposicién de los

resultados obtenidos.

Al estar enfocado este trabajo en el desarrollo de un modelo generador de contenido
musical con fines didacticos, deberemos realizar un exhaustivo trabajo de
relevamiento de la literatura cientifica relacionada con la aplicacion de la inteligencia

artificial en la educacion.

Finalmente , siendo que el generador a desarrollar utilizara las técnicas de Machine
Learning (en espacial la de Deep Learning) se realizara un andlisis del estado del arte
en materia de generaciébn de contenido musical en base a redes neuronales

recurrentes, modelos estos especializados en el tratamiento de datos secuenciales. A
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esta subdisciplina de la Inteligencia artificial se la denomina Deep Music Generation.
Los algoritmos de esta se basan en otra rama del Machine Learning que ha tomado
mucho vigor en los ultimos afios que es el Procesamiento de Lenguaje Natural, o NLP
por sus siglas en inglés. Es en esta area en el que se han desarrollado los modelos
mas innovadores y se han obtenido los mejores resultados en la generacion de
contenido simbdlico. Es por ello que al tomarse estos modelos como referencia para
los desarrollos a implementar, se realizara un analisis exhaustivo de su literatura

cientifica especifica.

Se ha mencionado también la necesidad de dotar al contenido sintético generado de
caracteristicas de musicalidad. Este concepto inherentemente subjetivo, que mensura
las caracteristicas estético-musicales de un hecho sonoro, se evalla utilizando
diferentes metodologias. Los dos tipos fundamentales de evaluaciones son la objetiva
y la subjetiva. Estos técnicas de evaluacién se utilizaran para calcular métricas que
indiquen el grado de musicalidad del contenido generado, por lo que se presentara el

estado del arte de ambos tipos de evaluaciones.

En la literatura cientifica especializada en procesamiento del Lenguaje Natural (NLP)
se presentan modelos de generacién de texto que han mejorado notablemente la
calidad del contenido generado como consecuencia de la aplicacion de una
transformacion sobre el output de las redes neuronales que se utilizan para creacion
del contenido sintético. Como ya se ha mencionado, este trabajo de investigacion
toma del NLP técnicas probadas , siendo la utilizacién de esta transformacion,
denominado “temperatura de Boltzmann”, una de ellas. Al estar esta transformacion
por temperatura asociada a la funcion de probabilidad empirica del siguiente
componente del lenguaje a generar por la red neuronal, es que deberemos analizar
diferentes métodos de comparacion de distribuciones de probabilidad, para asi

calcular la divergencia o la distancia entre estas. A tal efecto es que al final de esta
9



seccion se presentaran las técnicas utilizadas en la literatura cientifica para mensurar

estas divergencias.

2.1 Aprendizaje Automatico

2.1.1 Tipos de Aprendizaje Automaético

Los algoritmos de Machine Learning, o aprendizaje automatico, aprenden a partir de
datos. Mitchell (Mitchell, 1997) nos ofrece la definicién "Se dice que un programa de
ordenador aprende de la experiencia E con respecto a una clase de tareas T y una
medida de rendimiento P, si su rendimiento en las tareas de T, medido por P , mejora

con la experiencia E".

Las tareas de aprendizaje automatico generalmente se describen en términos de
cémo el sistema deberia procesar un ejemplo. Un ejemplo, o caso en la terminologia
del Machine Learning, es una observacion sobre la cual hemos medido ciertos valores
de variables de tipo cuantitativo o relevado alguna variable de tipo categoérica o
cualitativa. Por lo general, representamos un ejemplo como un vector x € R, donde
cada entrada x; del vector es el valor de alguna de esta variables. El aprendizaje
automatico permite resolver muchos tipos de tareas. Algunas de las tareas de
aprendizaje automatico mas comunes, y que son las que utilizaré a lo largo de este

trabajo, son las que se detallan a continuacion.

2.1.1.1 Clasificacion Supervisada

En este tipo de modelos, se pide al algoritmo (recordemos que un algoritmo es una
sucesion ordenada y estructurada de instrucciones l6gicas y computacionales) que
especifique cual de los k posibles valores que puede tomar la variable categérica

objetivo (también llamados niveles) corresponde a una entrada. Para resolver esta
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tarea, se suele pedir al algoritmo de aprendizaje que produzca una funcion f: R, = {1,
..., k}. En su gran mayoria los modelos de clasificacion son de indole probabilistica,
por lo que la tarea fundamental de un algoritmo de clasificacién es aproximar la funcién
fly/x), que es una aproximacion de la funcion de distribucion de probabilidad de la
variable objetivo, o clase, de tipo categorica y dados los valores del vector x. Un
ejemplo de tarea de clasificacion es el reconocimiento de objetos, donde la entrada es
una imagen (normalmente descrita como un conjunto de valores de intensidades en
pixeles), y la salida es un cdédigo numérico que identifica el objeto en la imagen. El
reconocimiento de objetos moderno se logra mejor con el aprendizaje profundo
(Krizhevsky et al., 2012). El reconocimiento de objetos es la misma tecnologia bésica
que permite a los ordenadores reconocer caras (Taigman et al., 2014), etiquetar
automaticamente a las personas en una foto o permitir que un vehiculo de conduccion
auténomo diferencie un objeto de otro en su recorrido, y por ende tome las acciones

necesarias para interactuar con su ambiente sin incurrir en ningin peligro.

2.1.1.2 Generacion de Datos Sintéticos

En este tipo de tarea se solicita al algoritmo de aprendizaje automatico que genere
nuevos ejemplos similares a los de los datos de entrenamiento. Por ejemplo, en una
tarea de sintesis de voz, se le proporciona al modelo una oracién escrita 'y se le pide
al programa que genere una forma de onda de audio que contenga una version
hablada de esa oracion (Luo et al., 2013). O simplemente se puede querer que de

forma aleatoria genere una nueva oracion.

2.1.2 Medidas o Métrica de Performance

Para tareas como clasificacién o generacion la precision es simplemente la proporcion

de ejemplos para los que el modelo produce la salida correcta. En clasificacion se
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conoce el valor de la clase a la cual pertenece cada caso utilizado para entrenar el
modelo, por lo que se podra comparar la prediccion, o la salida, del modelo con este
valor correcto. A su vez si fuera generacion de nuevos datos, al momento de
entrenarlos se estarian utilizando los mismos datos de entrenamiento para corroborar

qué tan parecido es el nuevo dato generado.

Por lo general, es de interés saber cédmo funciona el algoritmo de aprendizaje
automatico con datos que no ha visto antes, ya que esto determina como funcionara
cuando se implemente en el mundo real. Por lo tanto, se evallan estas medidas de
rendimiento utilizando un conjunto de datos de prueba que esta aislado de los datos
utilizados para el entrenamiento del sistema de aprendizaje automatico. Este
procedimiento se lleva a cabo separando el set original en dos subconjuntos, siendo
que en uno de ellos se correran todos los procesos asociados al entrenamiento del
modelo de clasificacion o generacién, y en el otro sélo se corroborara su efectividad
y se medira su performance. Esta tarea de separacion y las correspondientes tareas
realizadas sobre cada uno de los subconjuntos generados (entrenamiento y
validacién, respectivamente) es fundamental en los procesos de aprendizaje
automético, y es la clave en la que radica la efectividad de sus procedimientos y la

validez y capacidad de generalizacion de sus modelos.

2.1.3 La experiencia “E”

Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden clasificarse a grandes rasgos como
no supervisados o supervisados por el tipo de procesos que se les permite realizar
durante el proceso de aprendizaje. Un conjunto de datos (en inglés: “dataset”) es una

coleccion de ejemplos extraidos del entorno particular de analisis.
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Los algoritmos de aprendizaje no supervisado aprenden propiedades de la estructura
de este conjunto de datos. En el contexto del aprendizaje profundo, normalmente se
desea aprender la distribucién de probabilidad que generd un conjunto de datos, ya
sea explicitamente como en la estimacién de la densidad o implicitamente para tareas

como la generacion de datos sintéticos.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado realizan diferentes procesos sobre un
conjunto de datos que contiene caracteristicas o atributos, pero en este caso se
cuenta con un dato fundamental de los ejemplos o casos observados: se conoce el

valor de la clase o variable objetivo.

A grandes rasgos, el aprendizaje no supervisado consiste en observar varios ejemplos
de un vector aleatorio x, e intentar aprender implicita o explicitamente la distribucion
de probabilidad p(x), o algunas propiedades interesantes de esa distribucion, mientras
que el aprendizaje supervisado consiste en observar varios ejemplos de un vector

aleatorio x y un valor o vector asociado y, y aprender a predecir y a partir de X,

normalmente estimando p(y/x). El término aprendizaje supervisado tiene su origen en

%y 9

la idea de que el objetivo o clase “y” es proporcionado por un “supervisor” que muestra
al sistema de aprendizaje automéatico lo que debe hacer. En el aprendizaje no
supervisado, no hay supervisor, y el algoritmo debe aprender a dar sentido a los datos

sin esta guia.

2.1.4 Capacidad, Sobreajuste y Subajuste

El objetivo fundamental del aprendizaje supervisado es obtener buenos resultados en
datos no vistos por el modelo. La capacidad de obtener buenos resultados con datos

no observados anteriormente se denomina generalizacion.
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Normalmente, al entrenar un modelo de aprendizaje automatico, tenemos acceso a
un set de entrenamiento y lo que esencialmente hace el modelo es aplicar un método
iterativo que, mediante la evaluacion del error que se comete al comparar el valor de
y que éste arroja con su verdadero valor (dato con el que cuenta en un problema
supervisado), que va actualizando paso a paso el valor de sus pardmetros mediante
un proceso numérico basado en la reduccion de este error. Hasta ahora, lo que se ha
descripto descrito es simplemente un problema de optimizacién. Lo que separa el
aprendizaje automatico de la optimizacibn es que se intenta que el error de
generalizacion, también llamado error de validacién (recordar que es el asociado a los
valores separados del dataset original), sea también bajo. El error de generalizacion
se define como el valor esperado del error en una nueva entrada. En este caso, la
esperanza se calcula sobre diferentes observaciones posibles, extraidas de la
distribucién de entradas que se espera que el sistema encuentre en la practica.
Normalmente, se estima el error de generalizacion de un modelo de aprendizaje
automatico midiendo su rendimiento en un conjunto de ejemplos de prueba que se

separaron del conjunto de entrenamiento.

El proceso de entrenamiento de un modelo supervisado consiste en refinar el valor de
sus parametros de modo de minimizar el error de prediccién. Esto generalmente se
hace de manera iterativa procesando los datos de a uno o en grupos pequefios (batch)
y ajustando los valores de los parametros convenientemente. Cuando el proceso de
entrenamiento termina, se valida el modelo mediante los datos de prueba, que se
mantuvieron separados del proceso de entrenamiento. Con este proceso, el error de
prueba esperado es mayor o igual que el valor esperado del error de entrenamiento.
Los factores que determinan el rendimiento de un algoritmo de aprendizaje automatico
son su capacidad para hacer que la diferencia entre el error de entrenamiento y el de

prueba sea pequenia.
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Los dos desafios centrales a la hora de entrenar un modelo y determinar de manera
iterativa (utilizando técnicas de optimizacion) los valores de sus parametros son el
subajuste y el sobreajuste. El subajuste se produce cuando el modelo no es capaz de
obtener un valor de error suficientemente bajo en el conjunto de entrenamiento. El
sobreajuste se produce cuando la diferencia entre el error de entrenamiento y el error

de prueba es demasiado grande.

Podemos controlar si un modelo es mas propenso a la sobreadaptacion (sobreajuste)
0 a la inadaptacién (subajuste) modificando su capacidad. Se define “capacidad” de
un modelo a su habilidad para ajustarse a una amplia variedad de funciones. Los
modelos con poca capacidad pueden tener dificultades para ajustarse al conjunto de
entrenamiento. Los modelos con alta capacidad pueden sobreajustarse al memorizar

propiedades del conjunto de entrenamiento que no sirven en el conjunto de prueba.

Los algoritmos de aprendizaje automatico suelen funcionar mejor cuando su
capacidad es adecuada para la complejidad real de la tarea que deben realizar y la
cantidad de datos de entrenamiento que se les proporciona. Los modelos con una
capacidad insuficiente son incapaces de resolver tareas complejas. A estos modelos
se los suele denominar modelos “sesgados” o que poseen alto sesgo. Los modelos
con una capacidad elevada pueden resolver tareas complejas, pero cuando su
capacidad es superior a la necesaria para resolver la tarea actual pueden
sobreajustarse. Estos modelos a su vez, al sobreajustarse a sus datos, terminan
siendo muy sensibles a los datos de entrenamiento, poseyendo, en consecuencia,
una alta varianza a la hora de presentar sus salidas. De hecho, hay muchas formas
de modificar la capacidad de un modelo. La capacidad no viene determinada
Unicamente por la eleccién del modelo. EI modelo especifica qué familia de funciones
puede elegir el algoritmo de aprendizaje al variar los parametros para reducir el error

de entrenamiento. Esto se llama la capacidad de representacion del modelo.
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Se debe recordar que, aunque las funciones mas sencillas tienen mas probabilidades
de generalizar (de tener una pequefia diferencia entre el error de entrenamiento y el
de prueba), se debe elegir una hipétesis suficientemente compleja para lograr un bajo
error de entrenamiento. Tipicamente, el error de entrenamiento disminuye hasta
asimilar el valor de error minimo posible a medida que aumenta la capacidad del
modelo . Normalmente, el error de generalizacién tiene una curva en forma de U en

funcion de la capacidad del modelo. Esto se ilustra en la figura 1

region de region de
subajuste sobrejuste

error de
generalizacion

I
I
1
Il

» capacidad
Capacidad éptima

Figura 1. Error de generalizacion en funciéon de la capacidad del modelo

El modelo ideal simplemente conoce la verdadera distribucion de probabilidad que
genera los datos. Incluso un modelo de este tipo incurrira en algin error en muchos
problemas, porque todavia puede haber algo de ruido en la distribucion. En el caso
del aprendizaje supervisado, el mapeo de x a y puede ser intrinsecamente
estocastico, o y puede ser una funcién determinista que implique otras variables
ademas de las incluidas en x. El error en el que incurre un modelo que hace

predicciones a partir de la verdadera distribucién p(x, y) se llama error de Bayes, y es

16



tomado como el modelo de referencia o ideal al que se puede aspirar en la

modelizacibén mediante aprendizaje supervisado.

2.1.5 Hiperparametros y Sets de Validacion y Prueba

En mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatico se pueden realizar varios
ajustes para controlar su comportamiento. Estos ajustes se denominan
hiperpardmetros. Los valores de los hiperparametros no son adaptados por el propio
algoritmo de aprendizaje, o sea que no son calculados a partir del entrenamiento del
modelo . Si ponemos como ejemplo la regresion polinbmica, hay un Unico
hiperparametro: el grado del polinomio, que actia como regulador de la capacidad del

modelo.

Normalmente, se utiliza alrededor del 80% de los datos de entrenamiento para el
entrenamiento y el 20% para la validacién. Como el conjunto de validacién se utiliza
para elegir los hiperparametros, el error del conjunto de validaciéon subestimara el error
de generalizacién, aunque normalmente por una cantidad menor que el error de
entrenamiento. Una vez completada la optimizacion de los hiperparametros, el error

de generalizacién puede estimarse utilizando el conjunto de prueba.

2.2 Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

Las técnicas tradicionales de aprendizaje automatico estan limitadas en su capacidad
para procesar datos en bruto, pues estos requieren mucho preprocesamiento humano
para extraer las caracteristicas adecuadas con el fin de mejorar su rendimiento. Es
por ello que para estos casos se deba utilizar una técnica denominada Aprendizaje de
Representacion. El aprendizaje de representacion se desarrolla entonces como un
conjunto de métodos que permiten a una maquina (llamando maquina aqui a un

algoritmo que recibe, realiza alguna serie de pasos especialmente disefiados de
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transformacibn de ese input, y posteriormente entrega un output) que
automaticamente procura descubrir las representaciones (caracteristicas) necesarias

para la deteccion o clasificacion de datos (Pedrycs, 2020).

El aprendizaje profundo es una clase de métodos de aprendizaje automéatico de
representacion con multiples niveles de representaciéon. Se compone de varios
maodulos no lineales en los que cada uno de ellos transforma la representacion de los
niveles anteriores (empezando por la entrada bruta) en una representaciéon de un nivel
superior ligeramente mas abstracto. Con la composicion de suficientes
transformaciones de este tipo, se pueden aprender caracteristicas e inferencias muy

complejas.

En general, los métodos de aprendizaje profundo mas utilizados pueden clasificarse
en las siguientes categorias: redes de avance hacia adelante (Feedforward Networks,
FFNN), redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN) y

redes recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN)

En el siguiente apartado se analizaran las redes neuronales recurrentes. En este
trabajo le dara especial importancia a las RNN pues son las arquitecturas de modelos
de Deep Learning mas utilizadas para entrenar modelos de clasificacion y generacion

en datos secuenciales, como es el caso de la musica.

2.3 Redes neuronales recurrentes (RNN)

2.3.1 Conceptos Basicos

Las RNN son conocidas por su capacidad para procesar y obtener informacion de
datos secuenciales. Por lo tanto, el analisis de video, el subtitulado de imagenes, el

procesamiento del lenguaje natural (NLP) y el andlisis contenido musical dependen
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de las capacidades de las redes neuronales recurrentes. A diferencia de las redes
neuronales clasicas (feedforward y CNN), que asumen la independencia entre los
datos de entrada, las RNN capturan activamente sus dependencias secuenciales y

temporales.

Uno de los atributos més definitorios de las RNN es la que comparten sus parametros.
Sin compartir pardmetros, el modelo asignaria parametros Unicos para representar a
cada dato en una secuencia y, por lo tanto, no podria realizar inferencias sobre
secuencias. El impacto de esta limitacion puede observarse de forma notoria en el
procesamiento del lenguaje natural. Una red multicapa tradicional fallaria porque
crearia una interpretacion del lenguaje con respecto a los parametros unicos
establecidos para cada posicion (palabra) en una frase. Las RNN, sin embargo, son
mas adecuadas para la tarea, ya que comparten pesos entre los datos espaciados
secuencialmente, en el ejemplo del lenguaje, las palabras/notas de nuestra
frase/melodia. Ademas las RNN admiten datos secuenciales de longitud variable, a

diferencia de las FFNN.
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Figura 2. Diagrama de grafo ciclico de una Red Neuronal Recurrente (Charniak, E.

2018)

Las RNN generalmente aumentan la arquitectura de red multicapa convencional con
la adicién de ciclos que conectan nodos adyacentes o0 pasos de tiempo. Estos ciclos
constituyen la memoria interna de la red que se utiliza para evaluar las propiedades
del dato actual con respecto a los datos del pasado inmediato. También es importante
tener en cuenta que la mayoria de las redes neuronales estan limitadas a un mapeo

uno a uno de la entrada y la salida (Goodfellow et al, 2016). Las RNN, sin embargo,

pueden realizar mapeos de uno a muchos, de muchos a muchos (por ejemplo, traducir
el habla) y de muchos a uno (por ejemplo, identificar la voz). Para representar los
mapeos entre las entradas y las salidas y la pérdida se utiliza un grafo computacional.
Al desplegar el grafo en una cadena de eventos se obtiene una imagen clara del

reparto de parametros dentro de la red, como se ve en la Figura 3.
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f Unfold

Figura 3. Red recurrente desplegada (Imagen extraida de Goodfellow 2016)

La ecuacion generalizada para las relaciones de recurrencia es s®,

.S"” — f{jf—l}) (1)

que indica el estado del sistema que depende de un paso de tiempo anterior indicado
port-1.

Esta ecuacién puede reescribirse como

h(r) — f(hr_l, xm)

donde x" representa la entrada de una instancia de tiempo en particular. La
importancia de h® es que es una representacion de los aspectos relevantes de la

secuencia pasada de entradas hasta t
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2.3.2 Topologias de redes neuronales recurrentes

Dependiendo del problema que se trate de resolver, la red podra trabajar con
diferentes tipos de secuencias de entrada y de salida. Por ejemplo, analicemos el caso
de un problema de analisis de series temporales en un mercado, en el que la red
debera tomar como entrada el valor de ciertas acciones en los Ultimos dias y predecir
cudl sera su valor en el dia n+1. Otra variante seria el caso de predecir los valores
para cada uno de los dias, basandose en el valor del dia anterior. Entre otros, estos
dos ejemplos dan una perspectiva de lo que se puede conseguir con redes neuronales
recurrentes si se elige la topologia adecuada. Se pueden definir cuatro topologias
principales: sequence-vector, sequence-sequence, vector-sequence, encoder-

decoder

La Figura 4 muestra la topologia sequence-vector. La imagen muestra una capa de
neuronas recurrentes desarrollada a lo largo del tiempo en la que sélo la salida del

ultimo time step es tomada en cuenta como salida de la capa.

.Figura 4. Topologia tipo sequence-vector.
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En la Figura 5 se presenta la topologia sequence-sequence, donde la capa devuelve
el resultado procesado en cada periodo de tiempo. Usualmente, las redes neuronales
recurrentes profundas que buscan un comportamiento tipo sequence-vector se
disefian acoplando varias capas tipo sequence-sequence y una Ultima capa de tipo
sequence-vector. Como consecuencia de esta estructura, la salida de la red serd un
Unico elemento que se calculara en funcion del resto de los periodos de tiempo del

lote.

Figura 5. Topologia de RNN sequence-sequence (Imagen extraida de (Goodfellow,

2016))

La dltima de las arquitecturas, Encoder-Decoder (Cho, 2014),deriva de la unién de

sequence-vector y vector-sequence. Como puede verse en la Figura 6, la primera
parte del modelo, el Encoder, toma como entrada una secuencia generando como

Ultima instancia una representacion vectorial de la misma (modelo sequence-vector).
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La segunda parte del modelo, el Decoder, toma dicha representacion vectorial como
entrada h(t) y va devolviendo el resultado del procesamiento en cada periodo de
tiempo. El modelo global puede verse como un sequence-sequence en el cual la
longitud de la secuencia de entrada puede variar con respecto a la de la secuencia de
salida. Esto es util en problemas como la traduccién automatica, en el que una frase
en un idioma determinado puede tener mas simbolos o palabras que su homoéloga en
otro idioma diferente. Este tipo de modelos estan teniendo una relevancia significativa
en el campo del Procesamiento del Lenguaje Natural y en el de la composicién
automatica de mausica, sobre todo desde la aparicién de los mecanismos de Atencion,

cuya inclusién en estos modelos resulté en las arquitecturas Transformer (Vaswani,

2017).

I':l]l M Il'l'

Figura 6: Topologia tipo Encoder-Decoder. (Imagen extraida de (Goodfellow, 2016))
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2.3.3 El problema de las redes neuronales recurrentes

Hasta este momento se ha visto como funcionan las celdas de memoria mas basicas,
las celdas RNN tipicas. Este tipo de estructuras tienen, sin embargo, un problema

llamado short-term memory (Hochreiter, 1991). Este problema deriva del bien

conocido problema asociado al desvanecimiento del gradiente . Como se ha explicado
hasta ahora, las redes neuronales recurrentes basan su funcionamiento en el
procesamiento de secuencias de informacion, agregando al computo de cada
elemento de la secuencia, el resultado del analisis del elemento anterior. Es decir, el
resultado final de una RNN serd una funcién que agregara el procesamiento de todos
los elementos de la secuencia. Sin embargo, a medida que la red procesa mas

elementos de la cadena, tiene problemas en recordar informacion pasada.

Este problema surge como consecuencia del proceso matematico mediante el cual
las redes neuronales recurrentes son capaces de entrenarse a partir de datos de un
corpus: el algoritmo de propagaciéon hacia atras en el tiempo o back-propagation

through time (Williams, 1995). A medida que la RNN recibe elementos de la

secuencia, y por tanto se desarrolla a lo largo de los periodos de tiempo, el gradiente
del error se propaga hacia atrds del mismo modo que lo haria en una red de avance
hacia adelanta clasica. Del mismo modo que sucede en ese tipo de redes, a medida
gue dicho gradiente alcanza las capas mas cercanas al input (en el caso de las RNN,
a los primeros periodos procesados), decae exponencialmente. Es por esto que las
RNN més sencillas no son capaces de aprender patrones muy extendidos en el
tiempo, sino que solo son eficaces en rangos cortos, como por ejemplo secuencias de

10 elementos.

Para mitigar el problema de short-term memory, aparece un nuevo tipo de celda de
memoria que si es capaz de extraer patrones de secuencias de mayor longitud. Esta
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celda més compleja se conoce como celdas de Memorias de Corto y Largo Plazo

(LSTM, por sus siglas en inglés de Long-Short Term Memory)

2.3.4 Redes de Memoria Cortay Larga LSTM

Las redes neuronales de memoria de corto y largo plazo (LSTM) son un tipo particular
de RNN que solucionan el problema de las RNN asociado a la memoria de corto plazo:
el desvanecimiento o decaimiento del gradiente, y su explosion. En la figura 8 todo lo
que hay en el recuadro punteado corresponde a una sola unidad de la red. En primer
lugar, hay que tener en cuenta que se muestra una sola componente de una LSTM ,
por lo que a la izquierda se tiene la informacion procedente del procesamiento del
dato asociado al periodo, utilizando para ello dos estructuras de datos en este caso
del tipo tensor, que son arreglos de datos de mas de dos dimensiones. En la parte
inferior se tiene la entrada con informacion de la unidad anterior. A la derecha se
encuentran dos tensores que salen para informar a la siguiente unidad de tiempo v,
como en las RNN simples, se tiene esta informacion “hacia arriba" en el diagrama

para predecir la siguiente palabra y la pérdida (parte superior lado derecho).

W5

Wb,
W,I:-.S‘ il Wb, }—-

e S S S

Word

Figura 7 - Arquitectura de una celda LSTM (Imagen extraida de (Charniak, 2018).
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El objetivo es mejorar la memoria de la RNN de los eventos pasados entrenandola
para que recuerde lo importante y olvide el resto. Para ello, las LSTM procesan dos
versiones del pasado. La memoria selectiva "social" esta en la parte superior y una
version mas local en la parte inferior. La linea de tiempo de la memoria superior se

llama el estado de la célula y se abrevia c. La linea inferior se llama h.

La figura 7 introduce varias conexiones y funciones de activaciéon nuevas. En primer
lugar, vemos que la linea de memoria se modifica en dos lugares antes de ser pasar
a la siguiente unidad de tiempo. Estan etiquetados como tiempos X,y +. Laidea es
gque las memorias se eliminan en la unidad de tiempo X y se afladen en la unidad +.
¢ Por qué esto? La informacién actual que viene en la parte inferior izquierda pasa por
una capa de unidades lineales seguida de una funcién de activacion sigmoidea, como
indica la anotacion W, b, S. W y b forman la combinacion lineal y S es la funcién

sigmoidea de una neurona clasica. En notacion matematica la operacion es:

W — he-e )
f = S((hWg¢+ bg) ()

Se utiliza un punto central para indicar la concatenacion de vectores. Para repetir, en
la parte inferior izquierda se concatena la linea h anterior h; y el dato actual e para
obtener ho, que a su vez se introduce en la unidad lineal de "olvido" (seguida de una
sigmoidea) para producir f, la sefial de olvido que se desplaza hacia arriba en el lado
izquierdo de la figura. La salida de la sigmoidea se multiplica elemento a elemento
memoria que viene de la parte superior izquierda. (Por "elemento a elemento”
gueremos decir que, por ejemplo, el xij a elemento de una matriz se multiplica por

Yij elemento de la otra). La ecuacion de esta operacion se representa asi:

(6)



cp =cg OF

Dado que los sigmoides estan limitados por cero y uno, el resultado de la
multiplicacion debe ser una reduccién en el valor absoluto en cada punto de la
memoria principal. Esto corresponde al "olvido". En general, esta operacion sigmoidea
que alimenta una multiplicacion es un patrén comun cuando se quiere una compuerta

"suave".

Contrasta esto con lo que sucede en la unidad aditiva con que se encuentra la
memoria. De nuevo, el siguiente dato, que ha llegado desde abajo izquierda, pasa
ahora por separado a través de dos capas lineales, una con una con activacion
sigmoidea y otra con la funcién de activacion Tanh, como se muestra en la figura 8.

Tanh significa tangente hiperbélica.

ar = S(hlwal T ba1) (7)
az = tanh((ht-e)Wjy, + ba,) 8)

Es importante que, a diferencia de la funcién sigmoidea, Tanh puede tener como
salidas tanto valores positivos 0 negativos, por lo que puede arrojar valores nuevos
en lugar de sélo escalar el dato de entrada. El resultado de esto se afiade al estado

de la celda en la celda etiquetada “+":

(9)

Cir1 = ¢y & (a1 ® ag)
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Figura 8. Funcién Tanh (tangente hiperbdlica)

Después de esto, la linea de memoria se divide. Una copia sale por la derecha, y una
copia pasa por un Tanh y luego se combina con una transformacién lineal de la historia

y el valor actual, para convertirse en la nueva linea h de la parte inferior:

h” = h’Wy, + by, (10)
ht,.1 = h” ®as (11)

Esta se concatenara con la siguiente entrada, y el proceso se repetira. El punto a
destacar aqui es que la linea de memoria de celdas nunca pasa directamente por las
unidades lineales. La memoria se ira desvirtuando (se “olvidan”) en la unidad “X" y se
afiadira nueva informacion del dato actual en “+", pero no habra operaciones

matematicas ni de combinacioén lineal ni de escalamiento/transformacién no lineal.

2.3.5 Mecanismos de Attention
El mecanismo de Attention fue presentado en 2014 por Dzmitry Bahdanau et al. como
extension para mejorar el rendimiento del modelo Encoder Decoder en la tarea de la

traduccién automatica (Bahdanau, 2014). En un encoder decoder convencional, el

encoder representa mediante un vector de tamafio fijo (estado oculto final) toda la
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informacion de la frase de entrada. En palabras de los propios autores, “el rendimiento
de un encoder decoder basico decae rapidamente a medida que la longitud de la
cadena de entrada crece.”. El mecanismo de Attention pretende solventar
precisamente este problema. Mediante esta técnica, un conjunto de vectores es
generado en lugar de un solo vector de dimension fija. Entre dichos vectores se

selecciona un subconjunto cercano al término que se pretende traducir en cada time

step.

Decoder
— _Attention_Layer
= i
i 1
| 1
| 1
| :
i | Attention weights
= i
| :
1

E:dc;:: ;tatei LJ_'L' i Alignment score
' 1
| — [

Encoder
Hidden and output

Encoder

Time goes by quickly.

Figura 9: Arquitectura de attention (Imagen extraida de
https:/towardsdatascience.com/sequence-2-sequence-model-with-attention-mechanism-

9e9ca?ab613a)

En la Figura 9, puede verse un esquema de la arquitectura de un encoder-decoder

intentando generar la t-ésima palabra objetivo y; dada la frase (xi1, X2 ,..., Xr). Como se
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ve, en lugar de mantener como vector final el estado oculto de la celda en el dltimo
step del encoder, se consideran todas las salidas intermedias hasta el momento y se
computa la suma ponderada de dichos vectores intermedios. Este célculo permite

determinar qué palabras serdn mas relevantes para el decoder en ese step.

Existen varias propuestas basadas en este mecanismo:

° Visual attention: Fue propuesto en el afio 2015 por Xuet et al. El objetivo de
esta propuesta consistia en un sistema capaz de alinear la imagen de entrada y
producir una palabra que la describiese como salida. La arquitectura consistia en una
red convolucional que extraia caracteristicas de la imagen y a continuacién una red
recurrente con mecanismos de atencién para dar como salida la palabra. El
mecanismo de attention consigue focalizarse en ciertos elementos de la imagen que
la definen de manera que la frase de salida se corresponda con dichos

elementos.(Xuet et al. 2015)

° Herarchical attention: Esta propuesta llego en 2016 de la mano de Xu et al
(Xu, 2015). Se trata de un sistema de clasificacion de documentos que aplica los
mecanismos de attention en dos niveles. La arquitectura presenta dos modulos
encoder decoder + attention. El primero de ellos aplicado a nivel de frase y el segundo

a nivel de palabra.

° Transformer: La consecuencia mas interesante de la aparicion de los
mecanismos de attention fue la aparicion de los modelos Transformer, propuestos por
Vaswaniet et al. en 2017 (Vaswaniet et al, 2017). Esta arquitectura supuso un nuevo
nivel de mejora en el campo del Procesamiento del Lenguaje Natural. Este tipo de

sistema permite alinear ciertas palabras de una secuencia con otras, calculando una
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representacion de dicha secuencia mucho mas precisa y eficiente que en anteriores

modelos.

2.4 Técnicas para la Generacién de Contenido en Lenguajes
Simbdlicos

2.4.1 Conceptos Basicos

Un modelo linguistico es, basicamente, un modelo de aprendizaje automatico que es
capaz predecir el siguiente componente a partir de una secuencia previa de
componentes basicos (en el caso del texto el componente seré la palabra o la letra, y

en la masica la nota).

En el entrenamiento, suministramos una secuencia de estos componentes como
entrada X y un componente de destino como salida y. Tras el entrenamiento, el
modelo lingliistico aprende la distribucion de probabilidad sobre el vocabulario de
componentes condicional a la secuencia de entrada dada. A continuacion, veremos
como un modelo de lenguaje estima la funcidon de distribucién de probabilidad
condicional del siguiente componente del lenguaje dada la secuencia de componentes

anteriores como inputs.

El conjunto de valores que puede tomar esta variable es el diccionario completo de
este lenguaje, o un subconjunto de éste delimitado previamente. A partir de esta
distribucion recién estimada es que se debera seleccionar el siguiente componente
de la secuencia (también llamado token), y asi ir generando un contenido, en este
caso texto.. En los modelos de clasificacion, como conocemos el valor de la variable
objetivo y podremos tomarlo como referencia -0 supervision- de la performance del
modelo, nos inclinamos naturalmente a tomar el componente del diccionario que

posea la mayor probabilidad, o sea la moda de la distribucion. Planteemos
32



formalmente este proceso de generacion mediante modelos autorregresivos de la

siguiente manera

T

P(wy.r|Wo) = Hp(wt|w1:t—1; W)

t=1

Siendo P(w1.1/W,) la probabilidad conjunta de generar una secuencia de tokens wi.t
de longitud T condicionada a una secuencia de tokens previa Wo , y P(W¢/ wi.t, W)
la probabilidad condicional de generar el token w; dada la secuencia wi.t.y W, . La

longitud T de la secuencia wi.t de palabras a generar queda determinada durante el

proceso generativo y toma su valor dependiendo de la cantidad de tokens generados
al momento en el que el modelo genera el token de fin de oracién (o EOS por sus
siglas en inglés). Comunmente este token es la barra o linea diagonal (/). Este token

del EOS se generara a partir de la estimacién de la probabilidad condicional
P(wt |w1:t—1-.~ WD)

La estrategia mas utilizada para generar el siguiente token a partir de la distribucion
empirica de probabilidad condicional P(w:/ wi.t, W,) es la seleccién basada en la

maximizacion. Esta estrategia selecciona como siguiente componente del lenguaje a

la moda de la distribucion empirica calculada.

Este procedimiento posee una falla inherente que se presenta al comparar la eleccion
de la siguiente palabra dada por el modelo con la que normalmente escogeria un
humano. El lenguaje natural rara vez presenta componentes (palabras en la lengua

hablada/escrita) que posean la probabilidad mas alta (la moda) en la distribucion
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condicionada a una secuencia de varios componentes generados, sino que se desvia

hacia aquellos de menor probabilidad pero mas informativos (Holtzman et al., 2020)

En la siguiente figura se observa como los modelos de seleccion del siguiente
componente por maximizacion eligen el componente con mayor probabilidad,
mientras que los humanos tendemos a seleccionar otros con probabilidades muy
dispares. La varianza de la probabilidad de la seleccion humana es mucho mayor a la

del modelo que utiliza un procesamiento de seleccién por maximizacion.

0.8
o
5 04
m
S 04
o

0.2

0 1

0 20 40 &0 80 100
Timestep e Bearn Search
o Human

Figura 10. Evolucion de la probabilidad del siguiente token en funcion del tiempo
(extraido de Holtzman et al., 2020)

¢Por qué el texto escrito por humanos no es el mas probable? Se conjetura en la
literatura especifica que se debe a una propiedad intrinseca del lenguaje humano por
la que se tiende naturalmente a la creatividad y a la sorpresa. Los modelos linguisticos
que asignan probabilidades componente por componente sin un modelo global del
texto tienen problemas para captar este efecto. Las maximas de la comunicacion de
Grice (Grice, 1975) demuestran que las personas optimizan el proceso de selecciéon
de las palabras utilizadas en sus discursos utilizando procedimientos que van contra

la afirmacion de lo obvio. Por lo tanto, hacer que cada palabra sea la moda de la
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distribucion de probabilidad de las palabras de un diccionario serd desfavorable para

el desarrollo de un modelo que intente emula el comportamiento humano.

Es por lo anterior que un enfoque mas acorde a estos hallazgos se deberia basar en
la utilizacion de alguna técnica de muestreo. Se debe comenzar con la mas basica,
que reemplaza la selecciébn de la moda como siguiente componente por otro
muestreado aleatoriamente a partir de la distribucion de probabilidad empirica del

siguiente componente calculada por el modelo.

2.4.2 Seleccion por Muestreo

La forma mas basica de muestreo en NLP consiste en elegir al azar la siguiente

palabra/letra segun su distribucion de probabilidad condicional:

0.5

Dﬁ& 3

nice dog car drives s turns

The car drives

Figura 11. Ejemplo de seleccidn de la siguiente palabra (extraido de Holtzman et al.,
2020)

En el ejemplo de la figura 11 la palabra “car" se elige muestreando la distribucion de
probabilidad condicionada P(sig_palabra/ “The"), seguida de “drives”, que es
seleccionada como consecuencia de muestrear a partir de la distribucién

P(sig_palabra / “The car”)
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Seria muy beneficioso poder controlar el grado de creatividad o sorpresa asociado a
la seleccién del siguiente componente ya conociendo su funcion de distribucién de
probabilidad empirica, para intentar aproximarnos la variabilidad observada en la

eleccién humana.

2.4.3 Muestreo con temperatura

Otro enfoque comuln para la generaciéon basada en el muestreo es dar forma a una
distribucion de probabilidad mediante "temperatura” (Ackley et al., 1985). El concepto
de temperatura se toma de la ecuacion de Boltzmann, que describe el comportamiento
estadistico de un sistema fuera del equilibrio termodinamico . A su vez un concepto
similar, el de annealing, es utilizado en la maquina de Boltzmann restringida (RBM),
un tipo de red neuronal artificial estocastica generativa que puede aprender una
distribucion de probabilidad a partir de un conjunto de datos de entrada. Su nombre
proviene del hecho de que es una forma restringida de una maquina de Boltzmann

general (Ackley, et al.)

El mecanismo del muestreo por temperatura consiste en hacer mas pronunciada la
distribucion de la siguiente palabra (condicionada a las anteriores palabras),
aumentando la probabilidad de las palabras de alta probabilidad y disminuyendo las
de baja. Esta operacién se realiza directamente utilizando la ecuacion de

normalizacion softmax ahora modificada por la inclusiéon de la temperatura.

0.75
0.6

0.23 0.2

oo L0

nice dog car woman guy house

The nice house

Figura 12. Ejemplo de seleccién de la siguiente palabra mediante temperatura
(extraido de Holtzman et al., 2020)
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Formalmente esté planteada de la siguiente manera: dados los logits de salida de la
red neuronal de entrenamiento, y la temperatura t elegida, se recalculan las salidas

softmax de la siguiente manera:

p(z =Vilz1i1) = Zexigg(ﬁz’ﬁ)'
i expluyy

(13)

En el siguiente grafico se observa la distribucién de probabilidad sobre el siguiente
componente condicionado a los componentes anteriores calculada a partir de la

salida de un generador de texto sin aplicar temperatura (0 seacont=1)

0.06

abcdefghijklmnopgrstuvwxy?z

Figura 14. Distribucién de probabilidad del siguiente token

Un ejemplo de la funcién en lenguaje Python que genera el siguiente elemento a partir

de la distribucién generada, seria la de la figura 15
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Parametros: predicciones (logits) y temperatura (default 1, o sea neutro)

. i
e —

def sample(pr‘ehxds, temperature-1.8):

preds - np.asarray(preds).astype("float64™") Aplica temperatura (divide
preds - np.log(preds) / temperature < — loslogits porelvalor de
exp_preds = np.exp(preds) } - temp)

preds = exp _preds / np.sum{exp_preds)_ | Aplica ecuacién de

" Boltzmann

probas - np.random.multinomial(l, preds, 1) o
(termodindmica), gue es

return np.argmax(probas) . .
7 '\\. analoga a una softmax)
' \ Samplea un valor de
probabilidad multinomial
/Devuelve el token \ 2 partir de las
obtenfdo a partir de este probabilidades luego de
sampling

aplicar la temperatura

Figura 15. Funcion de Python para el muestreo por temperatura

A continuacién observamos la forma de diferentes distribuciones de probabilidad de
los elementos del diccionario luego de las operaciones de softmax para calcular la

distribucion utilizando diferentes temperaturas de Boltzmann

t=02 t=04
016
025 014
020 012
010
015
a.08
010 0.06
004
0.05
o2
00d |||.||| T T T 009 -
abcdefghi JkImnoparstuvweyz abcdefghi [kImnopgrstuvwxyz
t=06 t=038
012
0.10 008
0.08
006
0.06
004
0.04
002 ooz
000 000
abcdefghil jkIlmnopgrstuvwxy?z abcdefahi [kEIlmnoparstuvwxysz

Figura 16 — Funcién de distribucion de probabilidad del siguiente token para diferentes

temperaturas (en el ejemplo los tokens son letras)



Las temperaturas mas bajas hacen que el modelo tenga mas propension a seleccionar
los tokens mas “logicos” , 0 sea que tenga cada vez mas confianza en sus opciones
principales, mientras que las temperaturas superiores a 1 disminuyen esta confianza,
haciendo mas probable la seleccién de tokens mas sorpresivos u originales. La
temperatura 0 equivale a la probabilidad arg max ( o seleccién de la moda) mientras

que la temperatura infinita corresponde a una distribucién uniforme.

Utilizando esta técnica de sampleo por temperaturas Caccia et al han demostrado que
analizando diferentes temperaturas se pueden desarrollar modelos que mejoren el
rendimiento generativo medidos en términos de creatividad y variedad. (Caccia et al.,

2018).

2.5 Vocabulario Musical y Representaciones

2.5.1 Conceptos Musicales Basicos

2.5.1.1 Notas musicales y tonos

El vocabulario musical se articula sobre estructuras de informacién dindmica, que le
imprimen el caracter secuencial propio de los lenguajes. Su componente basico es la
nota, que es un sonido que posee una determinada altura y una cierta duracion. El
concepto de nota recién presentado esta mas asociada a la escritura musical, siendo
gue en la practica también se lo denomina asi a la altura del sonido. La altura de una
nota es una caracteristica perceptiva que indica que tan alto o bajo es el sonido. Y
como se sabe que el sonido es originado por un objeto vibrante (como las cuerdas de
un violin o las cuerdas vocales de una cantante) que genera desplazamientos y
oscilaciones en las moléculas del fluido en el que se desplazan, en este caso el aire,
que originan variaciones de presiones. Estas variaciones se transportan por el aire en

forma de ondas. Estas ondas son las que percibe el oido, que luego de recorrer
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variados caminos y procesos tanto auditivos como neuronales, generan la percepcion
sonora. Es por ello que al poder representar a la nota por una onda, se sabra qué
frecuencia fundamental este posee. Entonces la percepcion de la altura de una nota,
también llamada su afinacion, va a tener un correlato directo con su frecuencia, siendo
la nota mas “alta” si la frecuencia es mayor, 0 mas baja si es menor. Dos tonos
cualquiera cuya relacion entre sus frecuencias sea igual a cualquier potencia de dos
(p.e., la mitad, el doble, cuatro veces, etc.) son percibidas por el oido como muy
similares. Por eso es que se las puede clasificar dentro de la misma “clase de nota.”
Esto deriva en el concepto de octava, que es el intervalo que existe entre dos notas
cuando la frecuencia de uno de ellos es el doble de la del otro. Ahora se podra definir
el concepto de escala, que es un conjunto finito de notas comprendido en una octava.

En el grafico siguiente se ven las escalas de C mayor y menor
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o
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Cd D4 EX F4 Gd AR BR4 (5

Figura 16. Escalas de C mayor y C menor

2.5.1.2 Concepto de compases.

En la musica occidental a la octava solo la se puede dividir en una cantidad maxima
de 12 notas equidistantes (recordar que la percepcion auditiva no es lineal, si no
logaritmica, por ende la distancia entre estas notas serd medida en logaritmos de sus
frecuencias). A la diferencia de altura que hay entre dos cualesquiera notas de estas
doce posibles se la denomina semitono y es la minima diferencia de tono que puede

haber entre dos notas.
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La musica suele organizarse en unidades temporales, denominadas pulsos. Al pulso
se suele marcar naturalmente cuando se mueve el pie contra el piso de forma regular,
o al aplaudir al escuchar musica. Las secuencias repetidas de pulsos acentuados y
no acentuados, a su vez, forman patrones temporales superiores que se denominan
“‘compas” y conforman la primera unidad aglutinadora del discurso musical. Un
compas es un segmento de tiempo definido por un nimero determinado y fijo de
pulsos. La divisién de la musica en compases no solo refleja su naturaleza ritmica, y
le da marco a la presencia de los restantes componentes de la musica (melodia y
armonia), sino que también proporciona puntos de referencia regulares dentro de ella,
dando asila sensacion de contencién necesaria para comprender, asimilar y disfrutar

del mensaje musical.
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Figura 17. Compases

41



2.5.2 Representaciones simbadlicas

2.5.2.1 Sobre las diferentes representaciones simbdlicas

Las partituras proporcionan una representacion visual de una obra mediante un
lenguaje formal basado en simbolos musicales y letras, que se representan de forma
grafico-textual. Al leer las partituras, un musico puede una interpretar la obra de un
compositor siguiendo las instrucciones dadas. Esta representacién visual de la musica

mediante partituras se representa comunmente en formato impreso.

Esta representacion de la muasica es eminentemente simbdlica y sélo sera interpretada
por un musico o lector humano que conozca las reglas y las convenciones propias de
esta forma de plasmar el discurso musical en papel. Si se digitalizara una partitura y
se la transformara en informacion digital de intensidad de grises en un pixel (lo que
hace cualquier software de escaneo) todo el significado que posee cada simbolo se
veria perdido y ningun software podria interpretar y decodificar el mensaje musical.
Por tanto, ni las imagenes escaneadas ni las grabaciones musicales digitalizadas se
consideran formatos musicales simbdlicos. Aun asi, existe una amplia gama de lo que

puede considerarse como representacion simbdlica de la musica.
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Figura 18 — Diferentes tipos de partituras
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2.5.2.2 Representacion MIDI

El MIDI es un protocolo de comunicacién que se desarroll6 originalmente como un
estandar industrial para que instrumentos musicales electrénicos digitales de
diferentes fabricantes funcionaran y pudieran ser utilizados en conjunto. MIDI son las
siglas de "Interfaz digital de instrumentos musicales" (Musical Instrument Digital
Interface). El protocolo MIDI le permite a un muasico controlar a distancia y
autométicamente un instrumento electrénico en tiempo real. Como ejemplo, un piano
digital MIDI, en el que un musico pulsa una tecla del teclado del piano para iniciar un
sonido. La intensidad del sonido se controla con la velocidad de la pulsacion. Al soltar
la tecla, el sonido se detiene. Toda esta informacién (que contiene la nota, su duracién,
intensidad tipos de sonido, etc.) sera codificada en formato MIDI permitiendo
reproducir a posteriori, 0 en simultaneo por otro instrumento o dispositivo, las mismas

secuencias con las mismas caracteristicas, tanto musicales como interpretativas.

Para los fines de este estudio, los mensajes MIDI mas importantes son los comandos
note-on y note-off, que corresponden al inicio y al final de una nota, respectivamente.
El nimero de nota MIDI es un nimero entero entre 0 y 127 y codifica el tono de una
nota.. Al igual que las representaciones de partituras, el MIDI puede expresar la

informacion de tiempo en términos de entidades musicales.
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(a) (b)

Time | Message |Channel| MNote |Velocity
Ticks) Number
80 NOTE ON 1 67 100
0 NOTE ON 1 55 100
0 NOTE ON 2 43 100
55 NOTE OFF 1 67 0
0 NOTE OFF 1 55 [
0 NOTE OFF 2 43 0
n | ) 5 NOTE ON 1 67 100
’f LDI 2 = - 0 NOTE ON 1 55 100
oy "y dl 0 NOTE ON 2 43 100
;f — ] = 55 NOTE OFF 1 67 0
T 0 NOTE OFF 1 56 0
ﬁ 0 NOTE OFF 2 43 0
) 5 NOTE ON 1 67 100
0 NOTE ON 1 55 100
W v ™ 0 NOTE ON z 43 100
Lo 3 - 55 |NOTE OFF 1 67 0
* 0 NOTE OFF 1 55 0
0 NOTE OFF 2 43 0
5 NOTE ON 1 63 100
0 NOTE ON 2 51 100
0 NOTE ON 2 39 100
240 NOTE OFF 1 63 0
0 NOTE OFF 2 51 0
0 NOTE OFF 2 39 0

Figura 19 — Correspondencia entre partitura y representacién MIDI

2.5.2.4 Formato XML

El formato Music XML ha sido desarrollado para servir como formato universal para
almacenar archivos musicales y compartirlos entre diferentes aplicaciones de notacion
musical. Siguiendo el paradigma general de XML (Extensible Markup Language),
MusicXML es un formato de datos textual que define un conjunto de reglas para
codificar documentos de forma que sean legibles tanto por personas como por
maquinas. Por ejemplo, la figura 20 muestra como se codifica una nota E4. En la
codificacion MusicXML de la nota blanca E4, las etiquetas <note> y </note> marcan
el principio y el final de un elemento de nota MusicXML. El elemento pitch, delimitado
por las etiquetas <pitch> y </pitch>, consta de un elemento de clase pitch E (que
denota el nombre de la letra del pitch), el elemento alter -1 (que cambia E a E flat), y
el elemento octave 4 (que fija la octava). Asi, la nota resultante es un EP4. El elemento
<duration>2</duration> codifica la duracion de la nota medida en negras, siendo la
negra la nota de referencia por estar asociada su duracion a la de un pulso musical

(quarter_note duration). Por ultimo, el elemento <tipo>half</type> (half-note en inglés
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significa una duracion de blanca) nos indica como se representa realmente esta nota

en la partitura gréfica.

notas
<pitch>
E

<atep>E</atep> ,\1 } ft

<alter>=1</alter>

<octaverqa</octaver
</pltch> B
<duration>2</duraticn>
<typerhalf</typa>

</note> —5—

Figura 20 — Equivalencia entre la misma nota en formato XML y en partitura

Hay varias maneras de generar representaciones de partituras digitales. Por ejemplo,
se puede introducir manualmente la informacién de la partitura en un formato como
MusicXML. Sin embargo, este es un procedimiento tedioso y propenso a errores. Los
programas informaticos de notacién musical o de escritura de partituras ayudan a los
usuarios en la tarea de escribir y editar partituras digitalizadas. Ejemplos de estas
soluciones de software es Sibelius (Avid, 1987) . Estos programas permiten al usuario
introducir y modificar cbmodamente los objetos de las notas mediante dispositivos de

entrada de ordenador estandar o teclados electrénicos.

2.5.2.5 Codificacion de Representacién Simbolica MIDI - XML

Una vez se ha escogido convenientemente cual va a ser el formato en el que se
representaran los datos, es el momento de transformar dicha informacion en valores
numéricos de manera que los modelos que se usen puedan trabajar con ella.
Dependiendo de la representacion de los datos, las estrategias de codificacion podran

variar.
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En el caso de trabajar con representaciones simbdlicas, como es el caso de la mayoria
de las propuestas en el ambito del Deep Learning, se deben aplicar técnicas
especificas para transformar los datos en valores numéricos interpretables por los
modelos. En su libro, Briot et al. proponen una clasificacién de posibles métodos de

codificacién para este tipo de datos (Briot et al., 2020):

Valor numérico continuo: Este método consiste en tomar el valor de la frecuencia
en Hz de la nota (el tono) para representarla univocamente. El dominio en este caso

serian los nadmeros reales.

Valor numérico discreto: La segunda opcion consiste en hacer uso del valor que el

sistema MIDI le otorga a la nota en funcién de su tono.

One-hot encoding: Esta técnica tradicional de codificacidn consiste en representarlos
datos mediante un vector de dimensién igual al nimero de elementos diferentes que
existen (vocabulario). Todos los elementos del vector seran ceros excepto aquel que
represente a la nota en cuestion, que tendra el valor 1. Esta estrategia es apropiada
para lineas monofénicas, sin embargo para cuando hay varias notas o pistas sonando
a la vez, los autores proponen las opciones que siguen a continuacion (Briot et al.,

2020)..

Many-hot encoding: Es igual que one-hot encoding pero en este caso todas las notas

gue estan siendo tocadas se representan con un 1 en el vector.

Multi-one-hot encoding: Se trata de usar un vector con formato one-hot encoding

para representar cada una de las voces o pistas sonando en ese momento.
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2.6 - Inteligencia Artificial aplicada a la Educacién

En este apartado se evaluara el impacto en los diferentes estratos y procesos
educativos de las diferentes tecnologias y disciplinas que componen el paradigma de
la Inteligencia Artificial. Mas concretamente, el estudio tratard de evaluar como la 1A

ha afectado a la ensefianza y al aprendizaje

2.6.1. Modelos Interactivos Y Sistemas De Tutoria Inteligentes

Una de las responsabilidades mas importantes del profesor o instructor es la de dar
una devolucién apropiada y especifica al alumno (Wang, 2015). Este simple y
fundamental acontecimiento propio del aula fisica tradicional puede ser sumamente
complicado de consumarse si es que la clase se dicta frente a un alumnado numeroso,
maxime si ésta se configura de forma virtual, como es el caso de los MOOCs (por sus
siglas en ingles de Massive Open Online Courses). Es por ello que muchas
instituciones educativas, especialmente universidades, implementan entornos de
aprendizaje interactivos ILE, por sus siglas en inglés de Interactive Learning
Environments. En estos el fin que se persigue es mejorar la calidad de la ensefianza
mediante la retroalimentacién y la tutoria personalizada. ILE es un término complejo,
gue exige que sus modelos sean una combinacion de técnicas de e-learning, en los
gue a los sistemas de gestion del aprendizaje (LMS por sus siglas en inglés de
Learning Management Systems) se le adicionan funcionalidades propias de un
modelo interactivo. El objetivo, y la idea rectora sobre la que se articulan los entornos
de aprendizaje interactivos, es la comprension profunda de los conceptos y
contenidos curriculares por parte de los estudiantes, tomando especial consideracion
de su experiencia personal y de la asimilacion de los conocimientos presentados, para
a partir de ellas realizar las interacciones apropiadas que mejoren y optimicen el

proceso de aprendizaje.
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Chassignol, en su completo trabajo de revision de publicaciones cientificas del tema
(Chassignol, 2018), presenta los siguientes cuatro componentes fundamentales de

los modelos de aprendizaje interactivo:

. Contenido

. Métodos de ensefianza
. Evaluacion

. Comunicacion.

Contenido: se refiere al conjunto de conocimientos que los profesores ensefian y que
se espera que los alumnos aprendan en una determinada asignatura o area temaética.
Se incluye bajo este componente tanto el contenido educativo como su
personalizacion, que como veremos serd una de las areas fundamentales de la
aplicacion de las tecnologias basadas en IA, en particular las relativas a los procesos

de decision auténoma.

Métodos de ensefianza: representan los diferentes principios y procedimientos
didacticos utilizados por los profesores para transmitir el conocimiento

correspondiente y asegurarse la correcta asimilacion por parte de los estudiantes.

Evaluacién: se refiere a la amplia variedad de métodos o herramientas que los
educadores utilizan para evaluar, medir y documentar la preparacion académica, el
progreso del aprendizaje, la adquisicibn de habilidades y/o las necesidades

educativas de los estudiantes.

Comunicacion: se refiere a la interaccion entre estudiantes y profesores, en lo

referente a consultas, ejercitacion, correccion, evaluacion, etc.

En la Figura 21 podemos apreciar la interaccion existente entre estos componentes.
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Contenido

Comunicacion

Métodos de
ensefianza

Figura 21: Modelo Interactivo de Aprendizaje (Fuente: Adaptacién de Chassignol et al., 2018)

2.6.2 Sistemas de Tutoria Inteligente

A los modelos de aprendizaje interactivos ILE a los que se les aplican técnicas de IA
se los denomina Sistemas De Tutoria Inteligente ITS, por sus siglas en inglés de
Intelligent Tutoring Systems. Existe un importante consenso en la comunidad
cientifico-educativa que indica y afirma que el uso de sistemas de tutoria inteligente
ITS redunda en un mayor rendimiento en la asimilacion y comprension por parte de
los estudiantes comparado al que se consigue utilizando los métodos tradicionales de

aula basados en el estudio de materiales impresos (Ma et al. , 2014).

Variadas disciplinas cientificas y campos del conocimiento han aprovechado los
beneficios de la implementacion de sistemas educativos montado sobre las técnicas
de ITS. En la bibliografia podemos encontrar su aplicacion en variados ambitos
académicos como Fisica (VanLehn K. et al. , 2002), Matematica (Sabo et al. (2013),
Lengua y Literatura (Mahmoud et al., 2016), Informética (Koedinger et al. (2013) y
Medicina (Frize et al. (2000), entre otras. Mahmoud et al. describen muchos ejemplos

de diferentes sistemas de tutoria, como The AutoTutor (Al Emran et al. , 2014), Why2-
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Atlas (Sung et al. (2016), Beetle Il System (VanLehn et al. , 2002) etc. La Tabla 1
presenta algunos modelos basados en ITS, las disciplinas en los que se aplican y sus

estudiantes destinatarios.

Tabla 1 — Modelos basados en ITS (Fuente: Adaptacion de Chassignol et al., 2018)

ITS Disciplina Destinatario
Secundarios
Beetle Il System Programacién | Secundarios
EER-Tutor Informatica Universitarios
MATHia Matematica | Secundarios
The AutoTutor Informatica Secundarios
Why2 Atlas Fisica Universitarios
COMET Medicina Universitarios
VIPER Medicina Universitarios

Los sistemas de tutoria inteligentes proporcionan instruccion y retroalimentacion
oportunas y personalizadas tanto para los alumnos como para los instructores. Estan
disefiados para mejorar el valor y la eficiencia del aprendizaje basandose en multiples
tecnologias informaticas, especialmente la inteligencia computacional, los sistemas
expertos (basados en una serie de reglas concatenadas, desarrolladas en base al
conocimiento aportado por especialistas en la disciplina o saber) y el aprendizaje

estadistico .
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2.6.2.1 Modelos de Sistema de Aprendizaje y Tutoria

Inteligente

El modelo general de sistema de aprendizaje y tutoria inteligente, propuesto por
primera vez por Peter Brusilovsky, profesor e investigador de la Escuela de Ciencias
de la Informacién de la Universidad de Pittsburgh, se divide en dos mddulos
fundamentales: el médulo de sistema (que incluye el modelo de alumno, el modelo de
ensefianza, el modelo de conocimiento y el modelo de interfaz) y el motor adaptativo

inteligente o de tecnologias inteligentes (Brusilovsky et al., 2003).

Modelo del alumno: Durante el proceso de aprendizaje se generan en tiempo real, y
en simultaneo, datos multidimensionales sobre el comportamiento de los alumnos. En
el sistema de aprendizaje adaptativo inteligente, el modelo de alumno es fundamental
para mejorar la capacidad de aprendizaje. El primer nivel del modelo de aprendizaje
se centra en el pensamiento y la capacidad de los estudiantes y se utiliza para evaluar
sus habilidades de aprendizaje. El segundo nivel del modelo de estudiante mapea los
puntos de conocimiento, para dar una imagen completa del dominio de los
conocimientos de los estudiantes (Deloitte Res, 2019). El modelado de los datos del
alumno -que refleja las relaciones entre los resultados del aprendizaje y una serie de
variables que incluyen los contenidos y el material didactico, los recursos de
aprendizaje y los comportamientos de ensefianza- puede utilizarse para predecir el
nivel de asimilacion de los conceptos por parte de los estudiantes. Este tipo de andlisis
inteligente proporciona a los estudiantes y a los profesores recursos, actividades y
hasta planes de estudio, adaptados a sus necesidades y a los logros de los alumnos.
Contando con mas informacion objetiva proporcionada por el procesamiento de estos
datos, docentes y profesores pueden optimizar su planificacién educativa, ajustando
y administrando los contenidos y los planes educativos segun el estado de aprendizaje

de los alumnos.
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Modelo del campo de conocimiento: El modelo de campo de conocimientos
describe la estructura de los conocimientos y establece un mapa conceptual que
incluye contenidos y material de aprendizaje detallado, conocimientos especializados,
errores regularmente cometidos por los alumnos, y reglas para solucionar fallas de
conceptos o confusiones (Deloitte Res, 2019). Es mediante esta configuracion y
planificacion que luego se podran realizar todo tipo de constataciones y mediciones
del grado de avance académico y pedagdgico de los estudiantes, que son la esencia

del modelo de ensefianza.

Modelo de ensefianza: El modelo de ensefianza define las reglas sobre como
obtener acceso a cada campo de conocimiento basandose en la informacion
proporcionada por el modelo del alumno. Combinando el modelo de campo de
conocimiento y el modelo de alumno, el modelo de ensefianza permite a los
profesores determinar qué estrategias y acciones de instruccién deben llevar a cabo.
Los ITS deben estar siempre preparados para decidir "qué hacer a continuacion”, lo

gue viene determinado por el modelo de ensefianza.

Modelo de interfaz: La interfaz de usuario explica la actuacion de los alumnos a
través de multiples mecanismos de entrada (voz, teclados y mouse) y proporciona la
salida (textos, video, figuras, dibujos) a través de diferentes medios. Ademas de la
funcion tradicional de la interfaz hombre-méquina, algunos sistemas también tienen
otras funciones como la interaccion mediante lenguaje natural, reconocimiento del

habla y deteccién de las emociones de los alumnos.

Motor adaptativo inteligente: El motor adaptativo inteligente recoge informacién sobre
las caracteristicas de los alumnos y los objetos de conocimiento a partir de la base de
datos de modelos de alumnos y la base de datos de modelos de campos de
conocimiento y de ensefianza. A continuacion veremos con mas detalle las

principales técnicas y tipos de modelos computacionales y algoritmicos utilizados para
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esta tarea (considerada como esencia y fundamento de los ITS) que es la responsable
de dotar a estos sistemas educativos de las caracteristicas de adaptabilidad y criterio

propio de un sistema inteligente.

Modelo de
interfaz
Motor adaptativo inteligente
Modelo del
campo de
conocimiento

Contenido Evaluacion

Modelo del
alumno

Alineamiento

B Modelode U
ensefanza

Figura 22: Modelo de referencia y componentes de un Sistema Adaptativo Inteligente.

(Fuente: Adaptacion de Deloitte Res, 2019)

2.7.3 Tecnologias Utilizadas En ElI Motor Adaptativo Inteligente

Las disciplinas comprendidas dentro del universo de la Inteligencia artificial mas
utilizadas como asistentes de sistemas educativos son el Aprendizaje Automatico

(Machine Learning) y su variante el Aprendizaje profundo o Deep Learning,

2.6.3.1 Aprendizaje Automatico

Una de las aplicaciones fundamentales del aprendizaje automatico es la

recomendacion del contenido mas adecuado para cada alumno en funcion de sus
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preferencias, habitos de aprendizaje y estilo. El sistema educativo montado sobre
modelos de aprendizaje automatico registrara las preferencias de cada estudiante y
realizara de manera autbnoma las recomendaciones pertinentes. Basandose en el
estado del aprendizaje y los objetivos curriculares, el sistema proporcionara
automaticamente las lecciones y las actividades que mejor se adapten a las
necesidades del estudiante, con el nivel de dificultad adecuado y en la secuencia
correcta, para que éste no pierda la confianza ni se sienta frustrado, o desincentivado,

por haberse fijado objetivos demasiado altos o demasiado bajos, respectivamente.

Los modelos de aprendizaje automatico también pueden utilizarse para el andlisis de
la educacién y el aprendizaje visto desde un enfoque pedagdégico general. A estas
areas de aplicacion se la denomina “Analitica del Aprendizaje”. Estos modelos miden
y analizan el proceso y las actividades de aprendizaje, recopilando todo tipo de datos
a partir de la experiencia de los estudiantes incluido el tiempo de aprendizaje, la
duracién y el rendimiento de las pruebas, seguido de un analisis de estos datos que
permitiran el desarrollo de modelos de aprendizaje personalizados para diferentes
alumnos. Estos modelos a su vez predicen y supervisan las puntuaciones de los
estudiantes en los examenes, que permiten tomar medidas y cursos de accién e
intervencion pertinentes para la mejor preparacion de los alumnos y la formulacion

optima de las evaluaciones.

La analitica del aprendizaje ayuda a desarrollar objetivos de aprendizaje
personalizados, con incentivos adaptados a cada estudiante, a su vez proporcionando
a los profesores datos detallados de los alumnos, como el tiempo que han invertido
en cada actividad y su nivel de comprension, ayudando asi al sistema, y a los propios

profesores, a mejorar los métodos de ensefianza.
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2.6.3.2 Aprendizaje profundo

Los modelos de Deep Learning, entre muchas otras aplicaciones en la educacion, nos
ayudan a trazar el recorrido de estudio 6ptimo para que los estudiantes maximicen la
eficiencia del aprendizaje. Este modelo recomienda la siguiente leccién adecuada en
funcién de los objetivos de aprendizaje preestablecidos y su estado actual de
aprendizaje, y ajusta las lecciones en tiempo real en funcion de la evolucion de su
comprension de los conocimientos. Después de recibir los diferentes tipos de datos
de los estudiantes generados a partir de los contenidos de aprendizaje que se han
presentado en clase, el sistema desarrollara perfiles de los alumnos que contemplen
sus habitos, intereses y métodos de aprendizaje, al tiempo que optimiza

autométicamente su légica de presentacion y exposicion.

2.6.4 Aplicaciones Fundamentales De La Inteligencia Artificial

En Educacién — Panorama a Futuro

A partir los ya mencionados y analizados Sistemas de Administracion de la Educacion
(LMS) y de Tutoria Inteligente (ITS), surge la disciplina que trata sobre la integracion
de los ITS con el aprendizaje automatico, denominada Mineria de Datos Educacional,
o EDM por sus siglas en inglés. Su definicion formal es (Romero et al., 2010): “La
EDM se ocupa de desarrollar, investigar y aplicar el aprendizaje automatico, la mineria
de datos y los métodos estadisticos para detectar patrones en grandes colecciones

de datos educativos que de otro modo serian imposibles de analizar®

Luego de relevar y analizar los diferentes sistemas y modelos en los que se aplica la
IA a la educacion, tanto mediante el uso de las técnicas del aprendizaje automatico
clasico como de las redes neuronales artificiales y el Deep Learning, ahora
presentaremos el panorama a futuro. En su articulo de investigacion Hernandez-

Blanco et al. (Herndndez-Blanco et al. (2019), luego de una exhaustiva y detallada
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revision de articulos cientificos presentados en diferentes revistas y congresos de
Educational Data Mining, nos presenta las areas que no han sido suficientemente
explotadas, siendo por ende susceptibles de ser las destinatarias de futuras lineas de
investigacion. Las méas destacables son las que detallo a continuacion, siendo la
ultima, “Creacion de Material Didactico”. la que motiva y justifica la presente

investigacion y el consiguiente modelo educativo a desarrollar.

2.6.4.1 Analisis de redes sociales:

El objetivo es obtener un modelo de alumno que contemple las diferentes relaciones
posibles entre los estudiantes, vistas desde la 6ptica de la teoria clasica de redes
sociales, pudiendo establecer relaciones y conexiones de diferentes grados de

afinidad en busca de patrones de toda indole.

2.6.4.2 Desarrollo de mapas conceptuales y curriculares:

Los mapas conceptuales son herramientas graficas para organizar y representar el
conocimiento. En esta categoria de aplicaciones el objetivo es desarrollar mapas
conceptuales de diversos aspectos para ayudar a los educadores a definir y organizar
los diferentes componentes del proceso educativo. Algunos ejemplos de mapas
conceptuales son: la jerarquia de los temas en el material del curso, las relaciones
entre las habilidades y los items de los examenes, la correlacién entre los items de
los examenes y los componentes del conocimiento, etc. Agrawal et al. (Agrawal et al.,
(2014)) presentan un navegador para estudiar libros de texto electronicos que va
creando referencias cruzadas que relacionan diferentes conceptos, permitiendo asi

correlacionar los varios aspectos y teméticas que abarca cada obra.
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2.7.3.3 Creacion de material didactico:

El objetivo aqui es ayudar a los educadores a crear y desarrollar material didactico
gue se adapte a las particularidades y alcances de las disciplinas y saberes a
transmitir, utilizando para ello las funcionalidades y prestaciones de la IA, en particular
las redes neuronales generativas. A su vez estos contenidos educativos generados
de forma sintética se podrian adaptar en funcién del grado de avance propio de cada

estudiante y realimentarse a partir de los resultados pedagogicos obtenidos.

2.7 Generacion de Contenido Musical Mediante el uso de

Redes Neuronales Profundas

2.7.1 Introduccion

La relacion entre la partitura y el sonido real es similar a la que existe entre el texto y
el discurso. La partitura es una expresion visual altamente simbdlica y abstracta que
puede registrar y transmitir eficazmente sucesos de indole musical. El sonido es una
forma de sefial continua y concreta que codifica todos los detalles que podemos
escuchar. Se pueden describir estos dos tipos de formas en diferentes niveles de
abstraccion, con la partitura en la parte superior y el sonido en la inferior. Asi, el
proceso de generacion de musica suele dividirse en tres etapas; en la primera etapa
los compositores producen partituras; en la segunda los musicos ejecutan las
partituras y le imprimen su propia interpretacion y en la Gltima etapa, la interpretacion
se convierte en sonido afiadiendo diferentes timbres (instrumentos) y siendo percibida
por seres humanos (oyentes). A partir de lo anterior, se divide la generacion
automatica de musica en tres niveles: el nivel superior corresponde a la generacion

de partituras, el nivel medio corresponde a la generacion de interpretaciones y el nivel
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inferior corresponde a la generacion de audio. La generacion de musica de nivel
inferior puede estar condicionada por los resultados de la generacién de nivel superior,
por ejemplo, la prediccion de las caracteristicas de la interpretacion a través de las

caracteristicas de la partitura.

La diversificacion de las tareas de investigacion en generacion musical ha ido en
aumento en estos Ultimos afios. Desde la generacion inicial de melodias hasta la
actualidad, la generacion de partituras abarca la generacion de masica polifénica, la
generacion de acompafiamientos, la transferencia de estilos, la generacion interactiva,
el inpainting musical, etc. La partitura tiene en cuenta caracteristicas musicales como
el tono, la duracién y la progresién de acordes, y su representacién es discreta,
mientras que la interpretacion implica una informacion més abundante sobre la

dindmica y el tiempo, determinando diversas expresiones musicales (Shugi, 2018).

El réapido progreso de las redes neuronales artificiales esta difuminando poco a poco
la frontera entre las artes y las ciencias. De hecho, hubo varios intentos de automatizar
el proceso de composicién musical mucho antes de la era de las redes neuronales
artificiales (Yamshchikov, 2017). La primera obra musical generada por ordenador
aparecié en 1957 gracias a un programa de sintesis de sonido desarrollado por los
Laboratorios Bell. "The lliac Suite" fue la primera partitura creada por ordenador
(Garcia Salas, 2011), haciendo uso de modelos estocasticos (cadenas de Markov)
para la generacion, asi como de reglas para filtrar el material generado segun las
propiedades deseadas. lannis Xenakis, renombrado compositor de vanguardia, utilizo
profusamente algoritmos estocasticos para generar sus composiciones. Koenig, otro
compositor, implement6 el algoritmo PROJECT1 en 1964, utilizando la composicion
en serie y otras técnicas (como la cadena de Markov) para automatizar la generacion

de musica (Ames, 1987).
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2.7.2 Deep Music Generation

Se denomina Deep Music Generation a la utilizacion de ordenadores de arquitecturas
de redes de Deep Learning para generar musica de forma artificial. Las redes
neuronales recurrentes, RNN , son la arquitectura adecuada para el aprendizaje de
datos secuenciales y es también el primero tipo de red neuronal utilizado para la
generacion de musica. Ya en 1989, Todd (Todd, 1989) utilizé una RNN para generar
una melodia monofénica por primera vez. Sin embargo, debido al problema del
desvanecimiento del gradiente, es dificil para una RNN almacenar informacion
historica de larga data sobre las secuencias. Para resolver este problema, Hochreiter
et al. (Hochreiter, 1997) disefiaron una arquitectura RNN especial-LSTM para ayudar
a la red a memorizar y recuperar la informacion de la secuencia. En 2002, Eck et al.
(Eck, 2002) utilizaron por primera vez la LSTM en la creacién musical, improvisando
musica de blues con buen ritmo y una estructura razonable. Boulanger et al.
(Boulanger-Lewandowski, 2012) propusieron el modelo RNN-RBM (Redes
Neuronales Recurrentes y Maquinas Restringidas de Boltzmann) en 2012, que resultd
ser superior al modelo tradicional de generacion de musica polifénica en varios
datasets, pero a la que todavia le fue sumamente dificil capturar la estructura de la
musica con dependencias de largo plazo. En 2016, el equipo Magenta de Google
Brain propuso el modelo RNN Melody (Waite, 2016), mejorando ain mas la capacidad
de RNN para aprender estructuras a largo plazo. Mas tarde, Hadjeres et al. (Hadjeres,
2017) propusieron Anticipation-RNN, un novedoso modelo de RNN que permite
aplicar restricciones posicionales definidas por el usuario. Johnson et al. (Johnson,
2017) propusieron TP-LSTM-NADE y BALSTM utilizando un conjunto de redes

recurrentes paralelas.
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2.7.3 Analisis de los Debilidades y Desafios en Deep Music

Generation

En este apartado se analizaran diferentes caracteristicas propias del discurso y de la
forma musical que segun la literatura especifica del tema son los que mas dificultades
y falencias han presentado en las obras musicales creadas de manera sintética. Estos
items son naturalmente considerados por los compositores humanos, pero no se ha
llegado a poder comprender la forma de representarlos mediante una estructura
adaptativa basada en redes neuronales profundas . Al ser el objetivo de este trabajo
el desarrollo de un modelo generador de contenido musical, es menester conocer
cudles son estas limitaciones e indicar posteriormente como repercutirdn en su

desarrollo, evaluacion e implementacion.

2.7.3.1 Motivos y repeticiones

La musica generada mediante estas arquitecturas presenta la caracteristica de
carecer de estructura a largo plazo, es decir, de temas, motivos y patrones
recurrentes. Las obras generadas por estos modelos se vuelven gradualmente
aburridas pues no hay ningan nuevo estimulo externo durante el proceso de
generacion. El caso mas extremo es que las notas generadas sean siempre las
mismas. Cuando la longitud de la musica aumenta, es dificil modelar la estructura
local y la estructura global al mismo tiempo. Los patrones globales se refieren a
estructuras largas que abarcan varios compases. Los patrones locales se refieren a
elementos del pasado o incluso del pasado lejano, que se repiten y se desarrollan
para crear contraste y sorpresa (Zhang, 2020). Aungue se ha trabajado mucho para
generar piezas musicales mas largas, aun se esta lejos de alcanzar el objetivo de
generar una longitud normal o estdndar de una pieza musical promedio compuesta
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por un ser humano. Hay relativamente pocos estudios centrados en las estructuras
autorrepetitivas (Jhamtani, 2019). La generacién de motivos de duracion intermedia a

larga (Mao, 2018) sigue siendo un area inexplorada.

2.7.3.2 Creatividad

La creatividad es la extrapolacion de patrones atipicos mas alla de la distribucion
observada. Sin embargo, los regimenes de aprendizaje automéatico actuales son
capaces de manejar principalmente tareas de interpolacion y no de extrapolacion
(Hakimi, 2020), lo que hace que la muasica generada tienda a no ser innovadora.
Ademas, un porcentaje significativo de las secuencias generadas, a pesar de su
similitud estadistica con los datos de entrenamiento, son calificadas como erréneas,
aburridas o incoherentes, cuando son evaluadas por oyentes humanos
experimentados (Yamshchikov 2017.). La frontera entre la creatividad musical y la
simple torpeza es muy incierta y dificil de cuantificar. Por ahora, hay relativamente
pocas investigaciones centradas en la creatividad de la musica generada por modelos

de Deep Music Generation (Chen, 2018).

2.7.3.3 Representacion

La mayoria de los estudios existentes soOlo utilizan el tono y la duracion para
representar la musica. Estas dos caracteristicas del hecho sonoro no poseen la
capacidad de poder representar adecuadamente la diversidad de simbolos musicales,
como los vibratos y varios ornamentos. En el futuro, se espera que se propongan
nuevas formas de representacion que permitan plasmar en ellas la diversidad de

simbolos musicales. A su vez , la representacion de acordes es muy simple. La
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mayoria de las investigaciones sélo se centran en la representacion y generacion de

triadas, ignorando otros tipos de acordes con mayor densidad de voces.

2.7.3.4 Aplicacion

El objetivo de la composicion algoritmica consiste en reproducir la capacidad real de
los seres humanos de crear obras musicales, en lugar de una compleja imitacion
(Chen, 2018). A pesar del empefio de los investigadores en esta materia en
desarrollar arquitecturas novedosas y en demostrar que la calidad de la musica
generada por estas arquitecturas es comparable a la muasica creada por seres
humanos, la composicién algoritmica sigue siendo una investigacion de laboratorio,
mientras que otras tecnologias de inteligencia artificial, como los agentes de busqueda
y el reconocimiento facial han tenido un desarrollo mucho mayor y se implementaron
en variadas industrias (Chen, 2018). La aplicacion del los modelos de generacion de
masica en la vida real esta limitada por dos razones principales. En primer lugar, la
mayoria de los modelos imponen restricciones a la naturaleza de la entrada, pues es
limitado en el nimero y el tipo de canciones y/o fragmentos musicales que conforman
el corpus de entrenamienrto. En segundo lugar, los usuarios no pueden controlar el
proceso de generacion de forma detallada, lo cual es crucial para que el sistema sea

atil en el contexto de la composicion asistida por ordenador (Ens, 2020).

2.8 Métodos de evaluacion

2.8.1 Introduccion

La caracteristica diferenciadora de los modelos de composicién automética es que el

ser humano no tiene interaccion de ningun tipo con el sistema mas all4 de la previa
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eleccion del conjunto de datos de entrenamiento y la configuracion de los parametros
e hiperparametros para conseguir un buen resultado. Es decir, el propio algoritmo
devuelve una composicién musical propia, sin intervencion humana. Esto supone un
problema a la hora de evaluar dichos modelos, ya que al contrario de lo que pasa en,
por ejemplo, los problemas de clasificacion, la musica generada no es algo que pueda
medirse numéricamente para optimizar algun funcional de performance como seria
una funcion de pérdida o de error. Es por eso que después de obtener la pieza musical
sintética, es necesario seguir un proceso de validacion externo en el que si intervenga
un ser humano, sea por el disefio especifico del mismo o por su participacion en el

experimento en el que se realice la evaluacion.

El método mas inmediato en el que se puede pensar para llevar a cabo una valoracion
de algo tan subjetivo como la musica, es el Test de Turing (Oore, 2020). Como cabria
esperar, el procedimiento de este sistema de evaluacion consiste en presentar obras
generadas artificialmente junto con otras creadas por humanos a varios oyentes.
Estos deberan decidir si se trata de una obra generada por computador o compuesta

por un ser humano. (Eck, 2002).

Sin embargo, no todos los métodos de evaluacion estan basados en la intervencion
humana en el sentido de tomar parte del proceso de juicio. Existen estudios que
desarrollan métricas mas empiricas que permiten evaluar de manera objetiva la
calidad de una obra sintética utilizando para ellos diversos criterios que la definen.

Yang en su trabajo (Yang, 2017) divide estas métricas en dos tipos fundamentales:

° Medidas probabilisticas sin conocimiento de dominio musical. Inicialmente
concebidas para tareas de generacién de imagen, también aparecen relacionadas con
creacion musical autbnoma. Estas métricas se corresponden con calculos de errores

tipicos de modelos estadisticos, como por ejemplo log-likelihood.
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° Métricas basadas en el conocimiento del dominio musical. En este caso no se
usaran métricas estadisticas clasicas ni tampoco métricas desarrolladas para probar
la efectividad de un modelo en concreto. Se genera asi un conjunto de métricas
aplicables a la mayoria de los sistemas de generacién automatica musical, puesto que

evallan aspectos intrinsecos a la musica como el tono, la frecuencia, etc.

2.8.2 Medidas para la Comparacion de Distribuciones de

Probabilidad

2.8.2.1 Introduccion

Para iniciar nuestro andlisis de puntuaciones y métricas de que permitan comparar
dos distribuciones de probabilidad es preciso presentar un concepto fundamental de
la teoria de la informacion, que es la entropia de una distribucion. El objetivo principal
de la teoria de la informacién es determinar la cantidad informacion que posee un
conjunto de datos. La métrica mas importante en la teoria de la informacion se llama
Entropia (Shannon, 1948). La definicibn de Entropia para una distribucion de

probabilidad es:

N
H=-) p(z:)-log p(z:)
i=1

Si utilizamos logaritmos en base 2 para su calculo podemos interpretar a la entropia
como el numero minimo de bits necesarios para codificar la informacion contenida en

esos datos. La clave del concepto de entropia se basa en que simplemente
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conociendo el limite inferior tedrico del nimero de bits que necesitamos, tenemos una
forma de cuantificar exactamente cuanta informacion hay en nuestros datos. Sabiendo
como cuantificar la entropia, se podria cuantificar cuanta informacion se pierde al
sustituir la distribucién observada por una aproximacion parametrizada o por otra

distribucion, en el caso de este estudio la del contenido generado.

2.8.2.2 Divergencia Kullback-Leibler

La divergencia de Kullback-Leibler es una modificacion de la entropia que permite
calcular la divergencia o diferencia de una distribucién de probabilidad con respecto a
otra. Su desarrollo se debe a Solomon Kullback y Richard Leibler, y se la suele

denominar “entropia relativa“ (Kullback, 1985).

La divergencia de Kullback Leibler de la distribucién q con respecto a la distribucion p
se define mediante la diferencia entre los logaritmos de las probabilidades ponderadas

por la distribucién p:
N
Dkr(pllg) = ) p(:) - (log p(zi) — log g(=:)) (15)
i=1

La divergencia entonces es la esperanza matematica de la diferencia entre los
logaritmos de las probabilidades de los datos en la distribucién original y en la
distribucion aproximada. Si se lo analiza en términos de log. se puede interpretar

como la cantidad de bits que se pierden por aproximar a p con g.

Sus férmulas , dependiendo del tipo de variable ,son:
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- Discreta

Dis(Pl|Q) = Y Prlog() (16
- Continua
P(z) (17)
Dy (P = [ P(x)log(—=)dzx
(PIQ) = [ Pa)log( )

La intuicién de la divergencia KL es que cuando la probabilidad de un evento segun P
es grande, pero la probabilidad del mismo evento en Q es pequefia, hay una gran
divergencia. Cuando la probabilidad segun P es pequefia y segun Q es grande,
también hay una gran divergencia, pero no tanto como en el primer caso. Es a partir
del logaritmo del ratio de las probabilidades P(x) y Q(x) que se calcula esta

divergencia, siendo su valor la esperanza matematica de este logaritmo.

Esta métrica puede utilizarse para medir la divergencia entre distribuciones de
probabilidad tanto discretas como continuas. Es importante destacar que la
divergencia KL no es simétrica (Bishop, 2006), es decir mide cuanto diverge una
distribucion con respecto a otra que asume el rol de referencia, y por lo tanto no es

una distancia.

Dk1(PIQ) # Dxz(QIP) 8

66



2.8.2.3 Distancia de Jensen-Shannon

Una simetrizacion bien fundamentada de la divergencia KL es la distancia Jensen-
Shannon (Lin, 1991), también llamada “discriminacion capacitiva” (Sason, 2015). La
distancia Jensen-Shannon es otra forma de cuantificar la diferencia (o disimilitud)
entre dos distribuciones de probabilidad, pero con las ventajas de normalizacién y
simetria. Esto significa que la divergencia de P con respecto a Q es la misma que la
de Q con respecto a P. De hecho, su raiz cuadrada cumple los axiomas de una

distancia.

Su féormula es:

Dys(PIQ) = 5 (Dxe(PIM) + Du(@IM) (19

donde,

M= 3(P+Q) (20)

La distancia de Jensen-Shannon es mas util como medida de disimilitud ya que
proporciona una version suavizada y normalizada de la divergencia KL, con
puntuaciones entre 0 (idénticas) y 1 (maxima diferencia), cuando se utiliza el logaritmo

en base 2.
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Capitulo 3 Hipotesis

3.1 Introduccioén

A partir del andlisis del estado del arte de las aplicaciones de la Inteligencia artificial
en educacién, en especial del Machine Learning y del Deep Learning, hemos podido
dar cuenta de las amplias posibilidades que ofrecen los modelos desarrollados a partir
de estas técnicas, destacando a su vez los posibles campos de aplicacién en los que
aun no se ha explorado su potencial (Hernandez-Blanco et al. ,2019). Es por ello que

nos concentraremos en una de estas areas especificas, que es el desarrollo de

contenido didactico, (seccién 2.6.4.3) , analizando a su vez su implementacion a

partir de modelos de generacién de contenido musical mediante redes neuronales

profundas.

A su vez evaluaremos las limitaciones de estas metodologias de creacién de
contenido sintético musical ahora vistas no desde la emulacion de la creatividad y el
formalismo propio de una obra compuesta por un ser humano, sino a la luz de la
generacion de ejercitacion musical en la subdisciplina audioperceptiva. Se selecciona
esta ramas del saber musical como marco de referencia de esta investigacion de
generacion de melodias para el entrenamiento musical por considerarla prototipicas

del conjunto de saberes musicales indicados en la seccién 1.2.

3.2 Requisitos asociados a La Generacion De Ejercicios
Musicales Con Redes Neuronales Profundas

En este apartado presentaremos cuales son los requisititos que debe cumplir el
contenido generado por los modelos de ejercitacion musical enfocados en la
subdisciplina de audioperceptiva. Para ello se presentara en este apartado un

detallado andlisis del cumplimento de los requisitos y de los resultados experimentales

68



obtenidos a partir de la aplicacién de los modelos de aprendizaje profundo para
creacion de obras musicales presentados en la seccion 2.7.3 de este trabajo , ahora
observados desde la Optica especifica de la creacion de contenido musical para la

ejercitacion de la subdisciplina musical indicada.

Uno de los puntos considerados fue la estructura del contenido musical generado.
Repeticiones y patrones de duracién variada, y muchas veces extensa, son parte
fundamental de la gran mayoria de las obras musicales. El oido entrenado detecta y
valora esta referenciaciéon del compositor a motivos e ideas musicales de largo
alcance. Esta limitacién no serd de importancia en nuestro desarrollo pues no se
pretende generar contenido musical de extensiéon media o alta, por lo que la ausencia
de motivos de duracién extensa no seria una limitante. Estas estructuras no son
necesarias en los ejercicios , pues esencialmente se trata de generar una percepcion
melédica de corta o, a lo sumo, de mediana duracion. Claramente se intentara evitar
la generacion de melodias autorrepetitivas sin musicalidad alguna, apelando a la

utilizacién de recursos especialmente disefiado para ellos y de probada eficacia.

Especificamente se ha definido estadisticamente a la creatividad como la
extrapolacion de patrones andmalos mas alla de la distribucion de las melodias
observadas en el corpus. Este requisito de creatividad no seria menester en su
acepcién mas estricta en el caso de la generacion de melodias para entrenamiento
auditivo, pues justamente se quiere desarrollar una percepciéon de los componentes
musicales esenciales. Es por ello que sera aceptada una dosis de emulacion, o
citacion, de fragmentos de frases presentes en el corpus. No obstante ello se debera
controlar la presencia de un cierto grado de creatividad que consiga que las melodias

generadas no se tornen monétonas o predecibles. Para imprimirle la correcta dosis
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de creatividad a los ejercicios generados se deberd apelar a la utilizacion de las

técnicas de evaluacién, tanto objetivas como subjetivas, anteriormente presentadas

Respecto a la interaccién: en este entorno de generacibn de melodias no
necesitariamos interponer ninguna intervencion al discurso musical en cuestion, pues
el objetivo es el desarrollo de la percepcién musical, siendo esta, por esencia, hechos

musicales pasivos.

Los puntos analizados en el apartado de interpretacién, como son los trinos, vibratos
y ornamentos, aportan y contribuyen al enriquecimiento de las frases musicales. Sin
duda el entrenamiento auditivo o interpretativo de las mismas seria muy valorado,
pero no es menester en la etapa de formacion del musico en la que se enfoca este
trabajo, que es la del desarrollo de la audioperceptiva. A su vez al no ser necesario
la modelizacion de ornamentos y recursos interpretativos espcificos para estas areas
del entreamiento musical, es factibe la utilizacion de archivos que utilicen
representaciones simbdlicas sumamente probadas, como son las MIDI y XML que
como hemos indicado sélo pueden plasmar en ellos aspectos béasicos de la

interpretacion musical

Es en la evaluacion del contenido generado para el fin de nuestro entorno de
aprendizaje en el que tendremos que enfocarnos en particular. El desarrollo de la
percepcion exige que las frases posean las caracteristicas esenciales del lenguaje del
género musical del corpus. Sin duda, a la luz de lo visto en los Ultimos pérrafos, los

requisitos seran menores pero no por ello bajos.
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3.3 Planteo general de la Hipotesis

A la luz de todo el andlisis de la literatura tanto en Inteligencia Artificial aplicada a la
Educacion como en la de generaciébn de contenido musical a partir de redes
neuronales generativas, se evidencia el potencial innovador de la utilizacion de estas
tecnologias y modelos de aprendizaje automatico y generacion para el desarrollo de
un modelo educativo musical que subsane las limitaciones inherentes de los soportes
pedagdgicos clasicos y de los basados en sistemas de reglas. A su vez se ha
analizado en detalle la viabilidad de este desarrollo al contemplar los limitantes y los
requisitos que recaen sobre la creacién de obras musicales utilizando los modelos
presentados en la literatura cientifica del tema, para luego ahondar en las métricas

que evalten el cumplimiento de estos requisitos tanto en lo formal como en lo creativo.

Las hipétesis de trabajo para esta investigacion son_:

1) Es factible generar cantidades virtualmente ilimitadas de contenido musical

novedoso para ser utlizado con fines didacticos y de ejercitacion.

2) Es viable un modelo generativo capaz de crear sintéticamente material de
estudio y ejercitacion musical original y creativo que respete las caracteristicas

esenciales del lenguaje musical y del género en el que se basa.
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Capitulo 4. Metodologia

4.1 Trabajo de Base

Tal cual hemos mencionado en el apartado de generacién de contenido en lenguajes
simbdlicos, mediante la utilizacibn de la técnica de muestreo por temperatura
Boltzmann, Caccia et.al han demostrado que analizando diferentes temperaturas se
pueden desarrollar modelos que mejoren el rendimiento generativo medidos en
términos de creatividad y variedad. (Caccia et al., 2018). Recordemos que en el
apartado 2.3 referido a las caracteristicas de los métodos de aprendizaje tradicionales
habiamos destacado como falencias inherentes a estos las restricciones en variedad
y creatividad asociadas al soporte en el cual se alojan o al sistema de reglas a partir
del cual son generadas. Es por ello que tomar como referencia lo demostrado por
Caccia en NLP allana el camino para la confeccion de un sistema de evaluacion del
cumplimiento de ambos requisitos, variedad y creatividad, en el generador de

contenido musical a desarrollar.

4.2 Métricas de Evaluacion Objetivas y Subjetivas

Es fundamental analizar diferentes métricas, y arribar al valor 6ptimo de cada una de
ellas que aseguren el cumplimiento de los objetivos de investigacion planteados. Es
por ello que analizaremos diferentes métricas presentadas en la literatura consultada,
adicionando algunas otras generadas por el autor de esta tesis a tal efecto, y
procurando hallar el valor de estas que nos aseguren generar melodias que cumplan
los requisitos planteados.

Es por lo anterior que los experimentos que se llevaran a cabo en esta investigacion
procuraran determinar los valores de la temperatura de Boltzmann 6ptima en base al

calculo de métricas de evaluacion objetivas y subjetivas especialmente disefiadas a
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tal efecto, que permitan que el modelo calibrado con estos valores de temperatura
cumpla con los requisitos de generar contenido de ejercitacibn musical en cantidades
virtualmente ilimitadas, y percibido por oyentes entrenados como creativos Yy

musicales.

4.3 Procedimiento

4.3.1 Introduccion

Como se ha mencionado en las secciones anteriores los modelos de Deep Learning
precisar para la determinacion de sus pardmetros un proceso de entrenamiento en
base a un corpus previamente curado y pre-procresado. En nuestro caso el estudio a

realizar se basara en un corpus de canciones del género Tango.

4.3.2 Disefio del Experimento para la Determinacion de la

Temperatura 6ptima

En la primera parte de la fase de experimentacion se analizaran los resultados de las
métricas obtenidas a partir de los diferentes corpus generados mediante la red
neuronal recurrente LSTM a partir de diferentes valores del hiperparametro
temperatura de Boltzmann. La lista de los valores de temperatura con los que
generaran los diferentes corpus de melodias es (0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,

08,09,10,11,1.2,13,14,15)
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Para cada uno de los corpus se relevaran tres métricas por cada compas:

. Cantidad Alteraciones
. Salto Intervalico Maximo
d Ratio de Cantidad de Duraciones Diferentes sobre Cantidad de Notas

A posteriori se calculara la distribucion de masa de probabilidad empirica de estas

meétricas, quedandonos 15 distribuciones para cada variable, una por temperatura.

Para el célculo de le temperatura 6ptima para cada una de estas métricas se
procedera a calcular las divergencias Kullback-Leibler en ambos sentidos y a partir de
ellas se obtendré la distancia de Jensen-Shannon. Como ya se ha mencionado en la
presentacion de estas medidas de divergencia entre distribuciones ésta Ultima es la
mas apropiada por poseer las virtudes de ser adimensional y porque su rango esta

acotado entre los valores O y 1.

Con el fin de arribar a la determinacion de una temperatura de Boltzmann éptima
gue aglutine los tres resultados a los que se arribara, se promediaran sus respetivos
valores, obteniéndose de esta manera una medida Unica que resuma los resultados

del experimento.

4.4 Sobre el Corpus

4.4.1 Fuentes y caracteristicas fundamentales

Para el entrenamiento de las redes mencionadas se utilizard un corpus de 250
canciones de Tango en total, extraidas de diferentes formatos (XML, partituras en
papel, repositorios, etc.) . El detalle de cada una de esta presentaciones fue analizado

en la seccion de Vocabulario Musical y Representaciones de la presente tesis.
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Figura 23. Partituras en formato papel

<?xml version="1.8" encoding="UTF-8" standalona="no' 2>
<|DOCTYPE score-partwise PUBLIC "-//Recordare//DTD MusicXML 3.8 Partwise//EN" "http://www.musicxml.org/dtds/partwise.dtd”>

1

2

3 <score-partwise version="3.8">

4 <works

3 <work-titlexCaminito</work-title>
6 </work>

<identification>
8 <creator type="composer”>]. de Dios Filiberto
9  C.C Pefialoza</creator>
1@ <encoding>
11 <encoding-date>2@18-12-13¢/encoding-date>
12 <encoder>hugos</encoder>
13 <software>Sibelius 8.8.0</software>
14 <softwarerDirect export, not from Dolet</software>
15 <encoding-description>Sibelius / MusicXML 3.8</encoding-description>
16 <supports element="print" type="yes" value="yes" attribute="new-system" />
17 <supports element="print" type="yes" value="yes" attribute="new-page" />
18 <supports element="accidental" type="yes" />
19 <supports element="beam" type="yes" />
2@ <supports elsment="stem" type="yes" />
21 <fencoding>
22 </identification>
23 <defaults>
24 <scaling>»
25 <millimeters>21@</millimeters>
26 <tenths»>12@8</tenths>
27 <fscaling»
28 <page-layout>
29 <page-height>1697</page-height>
3@ <page-width>12ee</page-width>
31 <page-margins type="both"»
32 <leFt—mar‘gin>139</’left—marg1’n>|

Figura 24. Contenido de archivo en formato de representacion simbolica. XML



4.4.2 Proceso de extraccion de contenido

Ambas representaciones simbolicas utilizadas, partitura y XML, traen aparejadas sus
particulares inconvenientes a la hora de extraer su contenido para ser procesado
mediante herramientas de analisis musicolégico. Por ejemplo el proceso de
escaneado de una partitura en papel en una importante proporcién de los casos no
permite la captura clara y especifica de todos los elementos graficos utilizado en la
simbologia de partitura. Los softwares de escaneado realizan inferencias de forma
automatizada a la hora de encontrarse ante una de estas figuras indescifrables
acertando en algunas oportunidades y errando en otras. En estos ultimos casos el
proceso de correccion puede ser particularmente tedioso si el error de escaneo es
frecuente, cosa que acontecio por ejemplo en algun tipo de partituras con el silencio
de corchea. Este simbolo musical tiene una forma particular que lo asemeja a un 7,
generando de errores obvios al equipararlo con, por ejemplo, el nUmero de compas

correspondiente.

Para subsanar estos errores se realiz6 un exhaustivo y minucioso trabajo de
verificaciébn de consistencia. Los errores mencionados por ejemplo alteraban la
cantidad de notas que contenia el compas, dandonos por resultado compases de
métricas extremadamente irregulares, pues poniendo como ejemplo el caso recién
mencionado, estariamos en presencia de un compas al que le faltaria una corchea,
gue en una en una obra que esté en 4/4 nos generaria un cambio de compas que
seria considerado bastante inusual hasta en un compositor caracterizado por la

innovacion.

Algunos de los trabajos de preprocesamiento realizados sobre el corpus fueron:
control de consistencia , creacién de compases, analisis de figuras faltantes y/o

erréneas, etc.
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Figura 25. Ejemplo de control de consistencia

Creacion de Compases

[ G DD

o)

3 CoMmETO ms 2oy (] woAn#Tor B Toesde Awdesoy O o

16 detalles

roturn song

17
16 def cres_compases(song):
1% ‘ierea composes & partir del Objeto *metric.Times

{#2] stream)

for event in song.flat:

1f 1sinstancelevent
song . makeMeasures [inPlace=True)

, meter.TimeSignature):

| Termnal de Fython

L3 Temns 4 )
I

3

0

0

0

o

0} <music2l.note.Note
5} <music2l.note.Note
0) <music2l.note.Note
.5} <music2l.note.Note
0} <music2l.note.Note
0} <music21.note, Rest
S} <music2] . note Note
0} «music2l.note.Note
5} «music2l.note.Note
0} «music2l.note.Note

FRRRENEEEee5990

[420]: s.flat.show( text')
<susic2l.instrusent.Instrusent ''>
<sus1c2l.instrument . Piano ‘Piano'>
<eus1c21, tempo  MetronomeMark andantine Quarter=00.0>
<music2) . key.Key of £- majors
<music2] . meter. TimeSignature 4/4>

G
Fa
Eox
F>

>
rest>
F>

G
Gen
B>

| Yerminal de Python
3 Temnat ya B3

In [422]: s.show('text')

{0.0} <music2l.stream. Measure 1 offset=0.0>
{0.0} <music2l.instrument.Instrument ''>
{0.0} <music21.instrument.Piano ‘Piano’>
{0.0} <music2l.clef.Trebleclef>
{0.0} <music2l.tempo.MetronomeMark andantino
{0.0} <music21.key.Key of E- major>
(0.8} <music2l.meter.TimeSignature 4/4>
{0.8} <music2l.note.Note G>
{0.5} <music2l.note.Note F>
{1.0} <smusic2l.note.Note E->
{1.5} <music2l.note.Note F>
{2.0} <music2l.note.Note G>

{4.0} <music2l.stream.Measure 2 offset=4.0>
{0.0} <music2l.note.Rest rest>
{6.5) <music2l.note.Note F>
{1.0} <music2l.note.Note G>
{1.5} <music2l.note.Note G#>
{2.6} <music2l.note.Note B->
{2.5} <music2l.note.Note C>
{3.0} <music2l.note.Note G#>
{3.5} <music2l.note.Note B->

{8.0} <music2l.stream.Measure 3 offset=8.0>
{0.0} <music2l.note.Note G>
(0.5} <music2l.note.Note F>
(1.6} <music2l.note.Note E->
{1.5} <music2l.note.Note F>
Lo ol a0 L

Ao Aok

Figura 26. Creacion de compases
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4.4.3 Cambios de Tonalidad

En Deep Learning, en especial en vision computarizada, se utiliza la técnica de data
augmentation. En el entrenamiento de modelos de visibn computarizada se suele
utilizar una enorme cantidad de imagenes para evitar asi el sobreajuste. Ante la
sumamente frecuente situacion de no contar con una abultada cantidad de imagenes
para cumplir con este cometido es que se utiliza esta técnica, basada en generar
nuevas imagenes a partir de las existentes (Shorten , 2019). Las transformaciones se
basan en los siguientes procesos:

- Transformaciones geométricas : traslacion, rotacion, reflexion.

- Espacio de colores: cambios de color, sustraccién o combinacion de algunos
de los canales RGB

- Corte de alguna parte de la imagen

- Inyeccion de ruido: se adicionan pixeles aleatorios mediante una distribucion
gaussiana.

Algunos autores e investigadores de Deep Music Generation consideran util realizar
un tratamiento analogo a los recién presentados realizando transposicion de las
melodias del corpus de entrenamiento a las restantes 11 tonalidades. En el caso de
este estudio se tomd el camino inverso, pues se considerd que este tipo de
transformaciones utilizadas en imagen no serian Utiles en la generacion de musica,
pues esencialmente en musica lo que se intenta modelar es la relacion entre las notas
(los intervalos que las separan entre si), y este trabajo de aumentado por el mero
hecho de transponer las melodias no aportaria ninguna novedad relacionada a las
relaciones intervalicas entre las notas. Recordemos que en esta instancia el
generador trabajara solo con melodias y la esencia de una melodia es la relacién

intervélica entre las notas que la componen.
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Es Importante destacar aqui que las canciones de Tango suelen tener una parte B, a
veces denominada puente, que representa un cambio fundamental y muy tipico en las
canciones pertenecientes a este tipo de tradiciones folcléricas. En una gran proporcion
de los casos estas segundas partes suelen cambiar de tonalidad por lo que se torno
necesario separar las diferentes partes de cada cancién. Asi fue que el trabajo de
preprocesamiento involucré la generacion de nuevos archivos en formato XML, a
partir de los cuales se realiz6 posteriormente el entrenamiento. Este trabajo de
identificacion y posterior extraccion de las partes componentes de una cancion del
corpus seleccionado fue fundamental para el proceso de uniformizacion de tonalidad
llevado a cabo. Este consistié en transponer todas las partes a la tonalidad mayor de
Cy alatonalidad de A menor, su relativa menor, pues ambas poseen la caracteristica
distintiva de no poseer ninguna alteracion (ni sostenidos ni bemoles) en sus
armaduras de clave. Estas tonalidades no representan particularmente nada especial
a la hora del analisis y del entrenamiento de la red neuronal generativa, pues lo
importante es que la red neuronal puede formarse una representacion validay precisa
de los intervalos que componen una melodia. Solo se las tomé como referencia por la

mencionada caracteristica distintiva de no poseer alteraciones .
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Cambio de Tonalidad
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for 1 1in rangel(split-1,len(song.getElementsByClass('Measure
song_split_2.insert{song.getElementsByClass [ 'Measure') (1

songs . append(song_split_1)

nombre 1 = nombreTema + parte 1
nombres . append(nombre_1
print('Agregd tema: + nombre_1)

songs . append(song_split_2)
nombre_2 = nombreTema + '_parte 2
nombres . append (nombre_2)
print{'Agregs tema: + nombre_2)

else;
songs.append{sonql )
nombres.appendlos . path.splitext(file) [0])

“eturn songs, nombres

Figura 27. Ejemplo de cambios de tonalidad

Es preciso mencionar aqui que el proceso de transposicion a diferentes tonalidades

si se utilizé a la hora de generar melodias luego de entrenado y seleccionado el mejor

modelo. Esta transposicibn se realiz6 al azar, muestreando el intervalo de

transposicion. La utilidad de este procedimiento fue la de generar melodias variadas

gue no resultaran monotonas para el oyente que participaria de los test asociados de

la evolucién subjetiva, Huelga aclarar que al momento de entrar en produccién el

modelo se determinard la tonalidad de la melodia generada mediante un

procedimiento prestablecido, que podrd ser al azar, o0 siguiendo algun camino

didactico.
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4.4.4 Herramientas de preprocesamiento y curado del corpus

Para los procesos recién enumerados y descriptos se utilizé la Herramienta de
procesamiento Musicolégico Music21 (desarrollada por M.L.T.) y la aplicacion de

creacion y edicién de partituras MuseScore

music21: a toolkit for computer-aided musicol

def closedPos tion(self):

What is music21?

Music2] & 3 Python-based toolkit for computer-ided musicology »3> = Chord({ ¢ "f“

Peaple use music21 1o answer questions from musicology using computers, 1o study large datasets of music, 1o »>> print(chord?. Lily.Vatue/

generate musical examples, to teach fundamentals of music theory, to edit musical notation, study music and the b el y

rd = CO| .deepcopy(self)
::fp(h:o?-dmu:yo newChord . pitches
chordBassPS = self.bass().ps :
for thisPitch in tempChordiotes:
while thisPitch.ps > chordBat
thisPitch, octave = thisP:
newChord.pitches = tenpChordiiote:

Bict R Geriod .

Part Measure
TYime-Bosed Contqiners (i instants in ports in score)

1 1 Instants
fg it i Ay pocy
'é ; SSis ot 5 |
¢ =i > G
i ot §!

%
Score o
\ No. 1 i :*: :'h‘\" $ ' .‘
sl =2i= =

Figura 28. Herramienta de procesamiento Musicologico Music21 (desarrollada por

M.L.T.)
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Figura 29 - Software de creacion y edicién de partituras MuseScore

4.5 Entrenamiento del Modelo de Red Neuronal Recurrente

LSTM

4 5.1 Determinacion del disefio basico

Para presentar la estructura del modelo elegido para el entrenamiento del modelo y
su posterior puesta en produccion, se ha seguido la metodologia desarrollada por Briot
(Briot et al, 2022) para definir la estructura y las caracteristicas de los modelos de
redes neuronales profundas para la generacién musica. Para ello se responderan una

a una las preguntas que plantea Briot en sus metodologia:
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Objetivo
- ¢ Qué contenido musical hay que generar?

Respuesta: melodias en estilo Tango

¢ Para qué destino y para qué uso?
Respuesta: destinadas a la creacion de ejercitacion musical relacionada a las

subdisciplinas Lectura y Audioperceptiva

Representacion
- ¢ Cudles son los conceptos que se van a manipular?
Respuesta: notas obtenidas a partir de escaneo de archivos pdf y de archivos en

formato XML

- ¢, Qué formato se va a utilizar?

Respuesta: MIDI y XML

- ¢,Como se codificara la representacion?
Respuesta: en el estilo de DeepBach (Briot et al, 2022), con un valor discreto para la
nota siguiendo la nomenclatura del protocolo MIDI, un simbolo “r’ para indicar un

silencio, un signo “ ”, que indica el agregado de una semicorchea (0,25 de negra,
“quarterLength”) a la nota anterior. y un signo “/* para indicar separacion entre

canciones (fin y comienzo) o relleno de semillas .

Arquitectura

- ¢, Qué tipo de red neuronal profunda se va a utilizar?

Respuesta: : una red neuronal recurrente, del tipo LSTM
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Desafio

- ¢, Cuales son las limitaciones y los retos pendientes?

Respuesta: limitaciones de capacidad de procesamiento. Esto se debe a que se ha
realizado la gran mayoria del entrenamiento y de las pruebas utilizando plataformas
de acceso libre como Google Colab, procurando contar con la posibilidad de usar
procesadores graficos (GPU) . Para las fases finales y el entrenamiento definitivo de

los modelos y las pruebas finales se contrataron servicios de Amazon SageMaker.

4.5.2 Arquitectura

El modelo es del tipo sequence-vector. Este recibe como entrada una secuencia de
datos y devuelve su prediccion recién al llegar al dltimo time-step de la secuencia. A

continuacion, en la figura 30 puede verse la arquitectura implementada.

Layer (type) Output Shape Param #
Cinput_1 (Inputiayer)  [(None, Nome, 32)] o
lstm (L5TM) (Mone, None, 258) 205936
lstm 1 (LSTM) (None, 256) 525312
dropout (Dropout) (MNone, 258) ]

dense (Dense) (MNone, 32) 83224

Total params: 529,472
Trainable params: 829,472
Mon-trainable params: @

Figura 30 . Summary de Tensorflow de la arquitectura de red LSTM utilizada
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Los hiperparametros escogidos son:

LOSS = "sparse categorical crossentropy"
LEARNING RATE = 0.001

EPOCHS = 90

BATCH SIZE = 64

DROPOUT RATE = 0.2

Y aqui la presentacion en formato de diagrama de flujo:

nput_3 input: | [(None, None, 32)]

InputLayer | output: | [(None, None, 32)]

'

Istm_4 | input: | (None, None, 32)
LSTM | output: | (None, None, 256)

'

Istm_5 | input: | (None, None, 256)
LSTM | output: (None, 256)

'

dropout_2 | input: | (None, 256)

Dropout | output: | (None, 256)

'

dense_2 | input: | (None, 256)
Dense | output: | (None, 32)

Figura 31 . Flowchart de Tensorflow de la arquitectura de red LSTM utilizada



En primer lugar se dispone una capa recurrente con 256 celdas LSTM de tipos
sequence-sequence. Recibe una secuencia de entrada y a cada time step devuelve
el resultado a la capa posterior. La segunda capa, también formada por 256 celdas
LSTM, es de tipo sequence-vector. Ademas esta capa cuenta con una capa de

dropout con valor 0, 2.

A continuacién se dispone una capa densa con 256 unidades, con funcién de
activacion del tipo ReLu. Por ultimo, se dispone una capa densa con numero de
neuronas igual al total del vocabulario utilizado. La funcion de activacién de esta Ultima

capa sera una Softmax.

En resumidas cuentas, el sistema recibe una serie de notas a lo largo del tiempo y

debera clasificar la salida en una de las notas vocabulario indicado.

4.5.3 Proceso de Entrenamiento

Una vez disefiada la arquitectura, es el momento de comenzar el entrenamiento de la
red. Para ello, se deben preparar los datos de entrenamiento y adecuar su estructura

para ser procesados por la red.

Para el proceso de codificacion de los datos se emplea, como se ha indicado, la

estrategia de valores numéricos discretos y simbolos “r’ y para silencios y

prolongacion de nota respectivamente, y “/” para separacion entre canciones o relleno
de semillas. Al final de cada cancién se incluira una serie de estos signos de
separacion en una cantidad determinada por el largo de la secuencia (en nuestro caso

64). Cada uno de los diferentes tokens del conjunto de datos ser4 mapeado a un

entero diferente. El conjunto de valores sera normalizado previamente a la ingesta por
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parte del modelo. El tamafio del vocabulario se determina luego de preprocesar todas
las canciones validas del dataset de entrenamiento, quedando 47 simbolos diferentes.
En los anexos se detallaran todos los procesos llevados a cabo para el armado de las

secuencias de entrada.

El modelo es tipo sequence-vector. Atendiendo a esto, los datos de entrada seran
entonces vectores con cierta longitud, determinada por el parametro sequence length,
gue en nuestro caso es de 64 elementos , y los datos del target, que sera el elemento

posterior a dicha secuencia.

[Ny, N3, N3, ., Neg, Nes, Ngg, Ne7, Ne, «+:/Nsong length ]

targﬁnumber of_sequences
target 1 o

Input 1

Input 1 target 2

. 'I' .
Input 1

target 3

Figura 31 : Ejemplo datos de entrenamiento con longitud de secuencia igual a 64.

La Figura 31 muestra un ejemplo de estructuracion de datos para el proceso de
entrenamiento con el hiperpardmetro de longitud de secuencia igual a 64. Como se
ve, se toman los primeros 64 elementos del total de datos disponibles y siendo 65avo
el que se dispone como valor de salida deseado. La siguiente secuencia de
entrenamiento se construye desplazando todo un elemento a la derecha. Los
secuencias se empaquetaran en minibatches de procesamiento. El tamafio del batch

se determind en 32 secuencias.
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4.6 Fase de generacion

Una vez que la red fue entrenada se comienza con la generaciéon de contenido. Como
se ve en la Figura 31, lared recibe una secuencia de la misma longitud que en la fase
de entrenamiento, es decir, de 64 elementos y generar un elemento extra que se
afadira a dicha secuencia. En el siguiente paso de generacion, la secuencia recibida
por la red contiene los dltimos 64 elementos, siendo el dltimo el generado y
excluyendo al primero de la secuencia anterior. Mediante esta aproximacion, se
generardn secuencias novedosas de longitud a determinar en base al modelo

entrenado.
Para iniciar este proceso se le ingresa una secuencia de arranque llamada, semilla, o

seed . la semilla tiene una longitud de 64 notas. Si se excediera de esta longitud, se

la trunca, y si fuera menor, se le adicionan notas segun un criterio preestablecido.
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Figura 32: Grafico representativo del proceso de generacién a partir de una semilla

(seed) con la arquitectura propuesta.

Y luego de 64 elementos creados el modelo ya est4 generando nuevos elementos

tomando como inputs elementos sintéticos autogenerados.
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Figura 33: Grafico representativo del proceso de generacion a partir de tokens ya
generados con la arquitectura propuesta

4.7 Creacion de melodias a diferentes temperaturas

Como se ha explicado en el apartado del disefio experimental, con el objeto de
calcular las métricas que posteriormente determinaran el valor éptimo de temperatura
con el cual crear melodias sintéticas que posean las caracteristicas requeridas, se

debe generar una cantidad considerable de melodias.

Para ello se configuré la rutina generadora de melodias para que cree trechos
musicales cuyo final posea las caracteristicas apropiadas aprendidas a partir del
corpus de entrenamiento. A tal efecto el modelo toma el simbolo de barra (“/"), que
se ha utilizado para rellenar las ubicaciones en la secuencia de 64 notas tanto al final
de cada cancién del corpus de entrenamiento, también para rellenar el comienzo de

las semillas con las que se inicia el proceso de generacion.
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Para cada una de las 15 temperaturas de la lista mencionada en el apartado de disefio
experimental (de 0.1 a 1.5, con paso de 0.1) se genera un corpus de 200 canciones .
El final de una cancién queda determinado con la aparicion de un caréacter “/”, que es
el utilizado justamente para delimitar las canciones entre si en el corpus. Si el modelo
genera este caracter , es que aprendio del entrenamiento que es en ese token en el
gue debe finalizar la cancién. De esta manera se crearon las 200 canciones para cada
temperatura, arrojando la siguiente cantidad de compases en total:

Tabla 2

Cant. Compases

Temperatura generados
Temp 0,1 37711
Temp 0,2 41941
Temp 0,3 32796
Temp 0,4 31395
Temp 0,5 23326
Temp 0,6 27236
Temp 0.7 28029
Temp 0,8 32113
Temp 0,9 31646
Temp 1,0 37931
Temp 1,1 27032
Temp 1,2 31172
Temp 1,3 36556
Temp 1,4 25669
Temp 1,5 32463

Todos los analisis sobre métricas objetivas se realizaran a nivel compas, o sea que
se tomarad como unidad de andlisis para el relevamiento del valor de la métrica a
analizar esta unidad de contenido musical. A tal efecto, posteriormente a la generacion
de las canciones se escribieron diferentes modulos en Python con el fin de generar

listas que contengan como elementos los miles de compases generados en las 200
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canciones de cada corpus (recordar que se genera un corpus por cada una de las 15

temperaturas)

4.8 Evaluacion del Contenido Musical generado

4.8.1 Introduccién

Partiendo de las premisas y de los lineamientos del disefio experimental establecido,
a continuacion se presentan los resultados obtenidos a partir de los 15 corpus

generados, uno para cada temperatura.

Considerando como unidad de analisis al compas musical (en nuestro caso de 4/4, o
sea 4 negras por compas) se calcularan las distribuciones empiricas de masa de

probabilidad de las siguientes métricas:

. Cantidad Alteraciones (variable cuantitativa discreta)
. Salto Intervalico Maximo (variable cuantitativa discreta)
. Ratio de Cantidad de Duraciones Diferentes sobre Cantidad de Notas (variable

cuantitativa continua, del tipo proporcion)

4.8.2 Evaluacion Objetiva

4.8.2.1 Cantidad de alteraciones por compas

Unidad de analisis: compas

Variable a analizar: cantidad de alteraciones.

Tamafo de muestra : corpus de entrenamiento , 30512 compases. Corpus

generados, aprox. 35000 por temperatura
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Descripcion del proceso de calculo de la métrica

Hemos tomado como subdivision y base de la grilla para representar
simbdlicamente las notas musicales del corpus a la semicorchea . A su vez
hemos filtrado las canciones dejando soélo las que estan en compas de 4/4 por
lo que un compas se compone de 16 subdivisiones. El sistema de
representacion simbdlica elegido exige que cada una de las subdivisiones
posea un valor: si es el ataque de una nota sera su valor en notacién MIDI, si
es el inicio de un silencio una “r’, y si es la continuacion de la duracién de una
nota o un silencio (pues esta tiene una duracion mayor a una semicorchea)
sera un signo “_” .No se contempla el signo “/” pues justamente indica el fin de

una cancién y no formara, por definicién, parte de ningn compas analizado.

El espacio muestral de la variable a modelar sera (0,16).

Se determinara la funciébn empirica de probabilidad de esta variable a partir

del andlisis de los corpus generados para cada temperatura.

En el siguiente grafico se indican las alteraciones para los compases de un

trecho de un Tango.
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Figura 34: Extracto de partitura de un Tango en el que se explicitan las cantidades

de alteraciones por compas.

4.8.2.1.1 Distribuciones empiricas de Masa Probabilidad de la
métrica cantidad de alteraciones en el corpus y para frases

musicales generadas con distintas temperaturas
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Distribucion de Probabilidad Empirica de la Variable en el Corpus

0.40

Figura 35. Distribucion empirica de la variable cantidad de alteraciones en el corpus de

entrenamiento

T 4 % & T 8 % W M @@ W w W C P B % om oM omom omomow & 1 & 1

Figura 35 . Distribucion empirica de la variable cantidad de alteraciones para
temperaturas 0,1 ;0,2 y 0,3




Figura 36 . Distribuciéon empirica de la variable cantidad de alteraciones para

temperaturas 0,4 ; 0,5 y 0,6

Figura 37 . Distribuciéon empirica de la variable cantidad de alteraciones para

temperaturas 0,7 ; 0,8 y 0,9

TR T

Figura 38 . Distribucion empirica de la variable cantidad de alteraciones para

temperaturas 1,0; 1,1 y1,2

4 8 4 T @ B W oW o= onoWom W

Figura 39 . Distribucion empirica de la variable cantidad de alteraciones para
temperaturas 1,3; 1,4 y 1,5
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def distrib_prob_binomial(df, var_bernoulli, exito, cant_clases):
mappings_1 = {}

for § in renge(len(cant_clases)+1):
mappings_1[i] = @

#recorre 13s canciones
for 1 in range(len(df[ "Song_I0'].unique())): » i=e
print(“Analizando cancidn: " + df.loc[df[ ‘Song ID']==i, 'Tems'].iloc[e])

srecorres los compases de esa cancion i i=0 je1

for § in range(len(df.loc[df[ 'Song ID'] == i][ ‘Compas'].unique())) :
sinicializa 13 variable binomial gque va scontar 1os exitos en 1o variable bernoulkii
x_binomial = @

#recorre 1as notas de ese compas J de 1a cancion £  ix2 Jel kel

for k in range(len(df.loc[(df['Song ID'] == i) & (df[ "Compas’) == j*1)])):

srecorro el compds y actuslizeo el diccionario de esb varisble
variable = df.loc[(df[ 'Song iD'] == i) & (Of[ 'Compos’) == 3+1) , var_bernoulli}.iloc[k]
if variable == exito:

x_binomial +» 1

#actusalize el mapping sumandole ung frecuencia al valor de la variable binoliam observadop

mappings_1[x_binomial] = mappings_1[x_binomial] + 1
total_compases = @
distr_prob = []

for 1 in sorted(mappings_1):
total_compases += mappings_1{i]

for 1 in sorted(mappings_1):

P e mmeh smme= dimnenlame STEV S heha? csmasssah

Figura 40 — Extracto del médulo de Python utilizado para calcular las métricas para

cada temperatura

4.8.2.2 Salto Intervalico Maximo por Compas

Unidad de andlisis: compéas

Variable a analizar: salto maximo medido en semitonos

Tamario de muestra : corpus de entrenamiento , 30512 compases. Corpus generados,

aprox 35000 por temperatura

Descripcion del proceso de calculo de la métrica

Para determinar el salto intervalico medido en semitonos calcularemos la diferencia

medida en valores MIDI de las notas mas alta y mas baja.
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El espacio muestral determinado sera de 0 a 25 semitonos.

Se determinard la funcién empirica de probabilidad de esta variable a partir del andlisis

de los corpus generadas para cada temperatura.

LSUa. N Lepvla

7
Em B Em Em C? B’
&y - i | | } Y ‘F_'I |l"\.f, N | 1 Fd ‘I' h Y H oy - B ™1 |
w _._Ut L - A ———
e A /1 -
Salto méx.: 2 s-t Salto max.: 2 st Salto max.: 7 s-t Salto max.: 2 st Salto max.: 4 st

5 Am D"'_ G AT D’
#.‘ —H I i i < . -

— 1 - ! ) i

! !
Salto max.: 11 s-t Salto méx.: 5 s-t Salto méx.: 5 s-t Salto max.: 0 st

Figura 41: Extracto de partitura de un Tango en el que se explicitan Salto Intervalico

Méaximo por Compas
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4.8.2.2.1 Distribuciones de Masa Probabilidad empirica de la
métrica en el corpus y para frases musicales generadas con

distintas temperaturas

Distribucién Empirica de Probabilidad de la variable en el Corpus

Figura 44 . Distribucion de Probabilidad Empirica de la Métrica en el Corpus de

Entrenamiento

23

24
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Figura 43 . Distribucion de Probabilidad Empirica de la Métrica en los corpus para

temperaturas 0,1 ;0,2 y 0,3

Figura 44 . Distribucién de Probabilidad Empirica de la Métrica en los corpus para

temperaturas 0,4 ; 0,5 y 0,6

Figura 45 . Distribucion de Probabilidad Empirica de la Métrica en los corpus para

temperaturas 0,7 ; 0,8 y 0,9

Lok L

Figura 46 . Distribucion de Probabilidad Empirica de la Métrica en los corpus para
temperaturas 1,0; 1,1 y 1.2
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Figura 47 . Distribucién de Probabilidad Empirica de la Métrica en los corpus para

temperaturas 1,3; 1,4 y 1,5

def distr_Salte Interwalico Maximo_por_Compas(df, var_analizar, salto max): Bdf = df 2
MCantidad devariable por compds of
salto max = np.arange(d,25,1)

Hinicializa el mapping length de intervlos maximos

mappings_salte int = {}

For m In rangeflen{salto max)):
mappings_salto_int[salte max[m]] = &

Ndefine la variable a relevar
Bratio difRitmos_notasCompas = []

Brecorre las canciones

For 1 In range(len{df[ "Song ID"].unique())): 0§ i=8
print{ “Anolizende concidn: * + df loc[df] "Song TD"]==1, “Tems'].ilec[8])

Brecorres los compeses de ess cancién i i=8 j=5
For § in range(len{df.loc[df] "Semg ID*] == 1][ *Compas].unique{))) :

Binicializa intervalo max
intervalo max = @

Nrecorre las motas de ese compas j de la cancidn i i=2 j=8 k=@
cant_notas en_compas = len{df.loc[ (df] "Song ID°] == 1) & {df[ "Compos*] == j+1)])
if cant _notas en_compas >= 3: llpara gue no me tome notas larges o cpmpases de final con muche silencio

for k in renge(len{df.loc] (df] "Song TD*] == 1) & (df[ "Compas"] == J+1)])):

Imefijo que no sea la ultima nota
if mot k == len(df.loc] (df[ "Somg ID"] == 1) & {df] "Compas] == J+1)])-1:
recorro el compas nota actual y nota siguinte y actualizas el maximo
nota act = of . loc] (af[ "Somg TD"] == 1) & (df] "Compas'] == j+1),var_analizar].iloc[k]
nota sig = off . loc[ (df] "Somg TD°] == 1) & {df[ "Compas'] == j+1),var_analizar].iloc[k+1]

Hse fija gue no Sea un rest
if mot{mota act == "r° or mota sig == "r*):
intervalo = abs(int{nota sig) - int{nota_act))

Bevalis si es mayor al max
it intervalo > intervals_max:
intervals max = intervals

Bevalus si es ayer al mixims del rangs de saltos maximos
it intervalo_max > max(salto masx):
| intervals max = max{salts max)

Figura 48 — Extracto del médulo de Python utilizado para calcular las métricas para

cada temperatura

101



4.8.2.3 Ratio cantidad de figuras diferentes por compas

Unidad de andlisis: compas

Variable a analizar: ratio_cant_figuras_diferentes_por_compas

Tamafio de muestra : corpus de entrenamiento 250 canciones, 30512 compases.

Corpus generados, aprox 200 melodias generadas, 35000 por temperatura

Descripcion del proceso de calculo de la métrica

Esta variable se calcula como la division entre la cantidad de figuras diferentes y la
cantidad la cantidad de notas que componen el compas. En el caso de que todas las
notas de compas sean iguales, este ratio dependera de la cantidad de notas. No es lo
mismo dos blancas en un compas, que 8 corcheas (la métrica tomara valores 1/2 y

1/8, respectivamente)

Se determina la funcién empirica de probabilidad de esta variable a partir del analisis

de los corpus generadas para cada temperatura.

Al ser esta una variable aleatoria continua que toma valores entre 0 y 1, hubo que

determinar el ancho de los intervalos o bins. Se tomaron anchos de 0,05, por lo que

nos quedaron 20 bins.
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Farol

V. Exposito
H. Exposito
A Em F&7 B Em D7
() &
:ﬁw’_—,j?i‘" o — — =
S = g,_i— _l_'ﬂi aY

Ratio = 4/6:=0,66 Ratio=2/5=0,4

Compas 1:

- 4 duraciones diferentes (negra, semicorchea,
negra con puntillo, corchea)

- bfiguras

Compas 2:
- 2 duraciones diferentes (negra, corchea)
- 5Sfiguras

Ratio 4/6 = 0,66 Ratio=2/3=0,66

Compas 3:

- 4 duraciones diferentes (corcheay
negra con puntillo)

- bfiguras

Compas 4:

- 2 duraciones diferentes (negra y
blanca)

- 3figuras

Figura 49: Extracto de partitura de un Tango en el que se explicitan los ratios de

cantidad de figuras diferentes por compas
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Compas 1: Compas3y &
- 1duraciones diferentes (blanca) - 1 duracion diferente (corchea)
-2 - 8figuras
Compas 2:
- 2 duraciones diferentes (negra, corchea)
- 7figuras

Figura 50: Extracto de partitura de un Tango en el que se explicitan los ratios de

cantidad de figuras diferentes por compas. Parte 2

4.8.2.3.1 Distribuciones de Probabilidad empirica de la métrica
en el corpus y para frases musicales generadas con distintas

temperaturas
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Distribuciones Probabilidad empirica de la métrica - Corpus

00E

0-0.0s oos-01 09-095 045-22  0Z-025 0.25-05 Q3-035 0S=5-04 2 04-045 0.45-05 05-055 Ouss-D6 DE-0&S  0A&S5-07 OF-0F5 O7S5-0F OEB-0E5  OES5-0.9  O0-005 0.05-1

Figura 51 . Distribucion de Probabilidad Empirica de la Métrica en el Corpus de

Entrenamiento

Figura 52 . Distribucion de Probabilidad Empirica de la Métrica en los corpus para
temperaturas 0,1 ;0,2 y 0,3
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Figura 53 . Distribucién de Probabilidad Empirica de la Métrica en los corpus para
temperaturas 0,4 ; 0,5 y 0,6

Figura 54 . Distribucion de Probabilidad Empirica de la Métrica en los corpus para
temperaturas 0,7 ; 0,8 y 0,9

Figura 55 . Distribucion de Probabilidad Empirica de la Métrica en los corpus para
temperaturas 1,0; 1,1 y 1.2

Figura 56 . Distribucion de Probabilidad Empirica de la Métrica en los corpus para
temperaturas 1,3; 1,4 y 1,5
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Figura 57 — Extracto del médulo de Python utilizado para calcular las métricas para

cada temperatura
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4.8.3 - Evaluacién Subjetiva

4.8.3.1 Test de Turing — Disefo

Para la realizacion de las pruebas asociadas al método de evaluacion subjetivo del
tipo test de Turing en el que se deberé diferenciar el contenido musical generado (del
tipo A en la figura 65) del original creado por un compositor humano (del tipo B en la
figura 65) , es que se deberan confeccionar corpus de analisis que contengan una

cierta cantidad especifica de contenido musical de cada tipo.

| A

Figura 65 — Concepto Bésico del Test de Turing

Como este test sera estrictamente subjetivo y de escucha de un experto, es necesario
gue la unidad de analisis no sea méas el compas, pues en un alto porcentaje de los
casos las ideas musicales con sentido estético no se inician exactamente al principio

de un compas. Es por eso que fue necesario desarrollar un algoritmo que reconociera
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el inicio de una frase musical y que de alli en adelante generara melodias, o frases

como se denominan en la jerga musical, de una determinada longitud.

4.8.3.2 Determinacion de una frase musical
El criterio que se utilizé para la extraccion de frases musicales a partir de las partes

de las canciones del corpus fue el siguiente

- Se asume gue una cancién o parte de una cancion se inicia con una frase

musical.

- Se asume que una frase musical termina en una nota de larga duracion,
tomando como referencia para este estudio la negra con puntillo. Como consecuencia
de lo anterior se asume que a continuacion de esta referencia se iniciara otra frase
musical, llegando asi a poder presentar a toda la cancion como una sucesion de frases

musicales.

Para poder tomar como unidad de andlisis a la frase se escribié un médulo en Python
que recorre cada cancion del corpus siguiendo las indicaciones de inicio de frase
explicitadas en las reglas recién planteadas. Se tomard como criterio adicional que las
frases tendran una longitud de 64 subdivisiones a partir de la duracién de referencia
(negra con puntillo o mayor) Siguiendo este procedimiento se generara una lista de

frases.

En la siguiente figura se muestra el procedimiento empleado para la extraccion de

frases musicales de 4 compases de las canciones del corpus.
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El dia que me quieras

Nota gue al ser
mayor gue una

negra con puntillo
determina el
comienzo de una

frase musical

%’"'—i Frase 2

Frasei__ij = = - - - =, Frased4
=2 =iE=—C_E=====E]
‘I C "1 ~——# Frase 5, parte 1
=
I8 1 Dt o Te TR b e—
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Figura 66 — Ejemplo de extraccion de frases en el emblematico Tango “El dia que

me quieras”
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def selecciona_frases_random_corpus{path_melo_original, path_melo turing, id melo, instruments_list):

melody = ramdom.cholce{os.listdir{path_melo_original))
I melody = os.listdir{path melos original)[a]

song = m2l.converter.parse{os.path. join{path_melo_original, melody))

Bsong . weite] 'midi’, "C:fUsers /Carlos/Desktop/CANCTON ORIG.mid")
song = song.parts[a]
# Busco las notas con duracion mayor 2 1.5 quarterLength (r

B Cuoendo enceentro una , caarme un stream de 4 compases (16 guart

phrases_list = []
total Duration = @

for notée in song.flat.notésAndRests:
total Duration += note.quarterLength

song_flat = song.flat.notesdndRests
BCCUm_SOng = 8
add note = False
for 1 in range{len{song flat)): § i=1
if (isinstence(song flat[i], m2l.note.Rest) or isinstance{song_flat[i], mZl.note.Mote)):

accum_song += song_flat[i].quarterLength

path_melo original =

Behgeuto no haber ya llegasd a los seis compses, ST atirmarive, adipions el strean 2 la lista

¥ £
if {accum_song + 24 <= total Duration):

it (song_flat[i].quarterLength = 1.5 and add note == False):
Bprint{ dur acum : " + ste{accum_song ))
Bprint {seng_flat[i])

Henc una nota con duiracion mayor a negra con puntillo

aize um strean
stream = m2l.stream.Stream{)
add note = Troe
accum_stream = @

Ime fijo si estd el flag de add_note ;| que quiers decir que encpntre una nota maylr a negra punto

if (add note == True):

"Ll fUsers/Carlo

4.8.3.3 Diseiio Experimental del Test de Turing

Figura 67- Extracto del cédigo del médulo en Python para extraccion de frases.

musicales (20 frases -10 originales , 10 diez generadas- por 15 temperaturas)

distintas especialidades; Musica Clasica, Musica Popular Latinoamérica y Jazz.

Para la realizacién de las pruebas asociadas al método de evaluacion subjetivo del
tipo test de Turing, se generan diferentes corpus de andlisis , uno por cada
temperatura, conteniendo cada uno de ellos 10 frases musicales junto a 10 frases
musicales extraidas del corpus de entrenamiento original, totalizando asi 20 frases
musicales por corpus. Como se tendra un corpus de andlisis por temperatura, en total

cada evaluador debera clasificar como “generadas” o “corpus original” a 300 frases

Se seleccionaron 3 evaluadores, musicos profesionales todos, provenientes de

111



Cada evaluador analiz6 20 melodias para cada una de las 15 temperaturas.

Para asegurarse que las frases posean la necesaria variedad que le dé esa impronta
de novedad que el oyente precisa para que la monotonia no termine abrumandolo, y

por consiguiente malogrando el test, es que se decidié implementar lo siguiente:

1) Se transpuso cada frase a una tonalidad elegida al azar de manera ascendente o
descendente dependiendo de un intervalo de transposicién elegido al azar entre 16

semitonos mas grave y 16 semitonos mas agudo.

2 ) Se crearon los archivos MIDI que fueron reproducidos por el software de
reproduccién de contenido multimedial especificado asignando un cierto instrumento
al azar para que lo intérprete. Los instrumentos utilizados fueron seleccionados

aleatoriamente a partir de esta lista:

° Violin

o Piano

o Acordeodn (intentando emular de la manera mas aproximada a un bandonedén)
o Viola

o Violoncello.
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if (isinstance(song flat[i+1], l21.ﬂutE.Re5t) or isinstance(song flat[i+1], m21.note.Note)):

stream.append(song_flat[i + 1])
accum_stream += song_flat[i + 1].gquarterLength

if (accum_stream »>= 24):
#Traspone a una tonalidad al azar

transp_semitones = random.randint(-11, 11) #si ps del corpus lo nuevo entre una octava arriba y

transpose_interval = interval.Interval(transp_semitones)
stream_transp = stream.transpose(transpose_interval)

phrases_list.append(stream)
add_note = False

#un stream de cuatro compases para analizar
# phrase = phrases_list[1]

#elijo un frase al azar

if (len{phrases_list) »= 1) :
phrase = phrases_list[random.randint(@, len{phrases_list)-1)]

instrument_random =random.randint(e, 4}
if (instrument_random == @) : phrase.insert(e, instrument.violin(})

elif (instrument_random == 1): phrase.insert(e, instrument.pPiano(}}
e£lif (instrument_random == 2): phrase.insert(e, instrument.Accordion())
elif (instrument_random == 3): phrase.insert(@, instrument.violoncello(})

else: phrase.insert(e, instrument.viola(})

phrase.write( 'midi®, path_mele turing )
print(’'Ltisto melodia ° + path_melo turing)
return True

else:
return False

Figura 68- Extracto del codigo del mddulo en Python para procesamiento de las frases
para ser utilizado en los test de Turing.

4.8.3.4 Diseio del Test

El evaluador reproduce cada uno de los archivos MIDI del conjunto especifico para
una temperatura. A partir de esta escucha el evaluador determina si esta frase

proviene del corpus generado o del corpus de entrenamiento.

Se realizaran un total de 20 por escuchas por cada una de las 15 temperaturas por

evaluador (900 escuchas anotadas)

Al final del experimento se relevaron la siguientes métricas:

Accuracy: Aciertos/Total_de_Frases
Recall_Corpus = Aciertos/Total de Frases del corpus original

Recall_generados= Aciertos/Total de Frases del corpus generado
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Sila accuracy es cercana a 0,5 indica que el evaluador no tiene capacidad de mejorar
una seleccion al azar, por lo que se asume que la calidad de la generacién es buena.
Cuando mas alta sea la diferencia con 0,5 mayor seré la capacidad del evaluador de
diferenciar las frases reales compuestas por un ser humando de las generadas
artificialmente por el modelo, por lo que se tomara como que se asumira que el modelo
de generacion no tiene una buena performance al momento de crear contenido

musical sintético de calidad.

Antes y durante el test: esta columna esta inhabilitada

Panilla de carga ciega

] L - w c r
id | 01 | Nombre_Archivo | Carga Oyente
0 1 mele_turing_1.mid |Generada |-
1 2 melo_turing_2.mid Corpus - o0 x
2 3 mele_turing_3.mid €
3 4 melo_turing_d.mid
4 5 melo_turing_5.mid ik el Turing temp
H [ mele_turing_é.mid ® e Tuing temp. 12 mtle tuing 13 i
] 7 mele_turing_7.mid @ meo furing 1 -
7 8 melo_turing_8.mid @rsis turng 1 EJ
3 9 melo_turing_8.mid ero:u.-n;i @nulcumg:: urie, 27 en't\nlu:mgf:
s | o meloumioms Gromt i Gy e
10 u melo_turing 11.mid ﬁmroﬁzurn;:i @nuln:mnq_-'s Gmroﬁwrn;_i’.‘
11 12 mele_turing_12.mid . 1@ medo turing 7 @ melo_tuing 19 (@ meko_turing_31
12 13 melo_turing_13.mid Correspondencia @rvctungt  @mele tuing 20 0
13 14 melo_turing_14.mid entre archivos de gm:o:.um;_fc gm:n_:;ungjl
14 15 melo_turing_15.mid . . el turing malo_tuiing 22 -
" 16 meln:‘turini:]é.mid audio y filas de la o @méopuiegll  @melotuing s @meo tuing 35
16 17 melo_turing 17.mid planilla
17 18 melo_turing_18.mid
18 15 melo_turing_19.mid
19 0 melo_turing_20.mid
20 pal melo_turing_21.mid

Figura 69- Procedimiento basico para la ejecucion del Test

4.8.3.5 Procedimiento

Paso 1: El evaluador reproduce le archivo correspondiente hasta su finalizacion. Si

es necesario lo puede volver a reproducir.

En funcién de su percepcion decide si es original o generado, y pasa a la planilla de

Excel
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|3 Windows Media Player - O X

\_J\_J » Biblioteca » Musica b Toda la musica Reproducir Grabar T ——
> ®= + [Buscar o | @ [ Guardarlista  Borrar lista Falh
Album ~ Titulo
Bl Biblioteca A melo_turing_7
~ [k| Listas de reprody _|)
[l Lista de repre
v Jd Masica
= N Mo hay elementos en la
4 s biblioteca Musica.
(2 Album Haz clic en Organizary, a = Lista no guardada 5
) Género continuacién, haz clic en melo_turing_1 0:12
& Videos Administrar bibliotecas para - -
i incluir las carpetas de la eloliunngls e
=] Imagenes biblioteca, melo_turing_3 0:12
E Otro medio melo_turing_4 0:12
melo_turing_5 0:11
[?' Otras bibliotecas melo_turing_& 0:12
» melo_turing_7 0:12

melo_turing_8

melo_turing_9

melo_turing_10
melo_turing_11
melo_turing_12
melo_turing_13
melo_turing_14
melo_turing_15
melo_turing_16
melo_turing_17
melo_turing_18
melo_turing_19
melo_turing_20

= > 40 elementos
-
o) melo_turing 7 00:00 [ S |,“,| PRl ) - H=%
e

Figura 70- Aplicacion de reproductor multimedia que el oyente debera disponer para
la escucha de las frases seleccionadas al zar (del corpus y generadas a diferentes
temperaturas)

Paso 2: El oyente carga aqui su respuesta mediante la utilizacion de una check-list
que solo permite cargar ‘Corpus’ si el oyente considera que esa frase proviene del
corpus original de Tangos compuesto por un compositor humano, o ‘Generada’ si en
cambio considera que esa frase fue generada por el modelo de Inteligencia Artificial

desarrollado
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M o L= [%) E r
id 0,1 Nombre_Archivo | Carga Oyente
0 1 melo_turing_1.mid Generada >
1 2 melo_turing_2.mid m
2 3 melo_turing_3.mid
3 4 melo_turing_4.mid
4 5 melo_turing_5.mid
5 6 melo_turing_6.mid
6 7 melo_turing_7.mid
7 8 melo_turing_&.mid
8 9 melo_turing_5%.mid
9 10 melo_turing_10.mid
10 11 melo_turing_11.mid
11 12 melo_turing_12.mid
12 13 melo_turing_13.mid
13 14 melo_turing_14.mid
14 15 melo_turing_15.mid
15 16 melo_turing_16.mid
16 17 melo_turing_17.mid
17 18 melo_turing_18.mid
18 19 melo_turing_19.mid
19 20 melo_turing_20.mid
20 21 melo_turing_21.mid

Figura 71. Planilla de carga en procedimiento ciego: el oyente no sabe si la frase

proviene del corpus de entrenamiento o si es generada

Paso 3: Luego del test se habilita esta columna que indica la condicion real del archivo
(si se corresponde a una frase generada artificialmente por el modelo a una cierta

temperatura o si es una frase extraida del corpus de tangos original)

En el extremo superior derecho se encuentran los resultados finales del test para esta

temperatura (ver figura 72)
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v

o w u C r v n 1 b LY | L | w |
id | 0,7 | Nombre_Archivo | temp | TEST |Pos=GEN| wp VN IResuItadu Accuracy = 0,475
1 melo_turing_Lmid corpus  Generada ERROR  |ERROR Recall Gen (VP/Gen)= 0,5
2 melo_turing_2mid corpus  Generada ERROR  |FRROR  |Recall Corpus (VN/Corpus)= 0,461538
3 melo_turing_3.mid 0,7 Corpus ERROR ERROR
4 melo_turing_ 4.mid corpus  Corpus ACIERTO JACIERTO
5 melo_turing_S.mid 0,7 Generada ACIERTO ACIERTO
b melo_turing_6.mid corpus  Generada ERROR  |ERROR
7 melo_turing_7.mid 0,7 Corpus ERROR ERROR
8 melo_turing_8.mid corpus  Generada ERROR  |ERROR
9 melo_turing_ 9.mid corpus  Corpus ACIERTO JACIERTO
10 melo_turing_10.mid corpus  Corpus ACIERTO JACIERTO
1 melo_turing_11.mid 0,7 Generada ACIERTO ACIERTO
12 melo_turing_12.mid 0,7 Corpus ERROR ERROR
13 melo_turing_13.mid corpus  Corpus ACIERTO JACIERTO
14 melo_turing_14.mid corpus  Generada ERROR  JERROR
15 melo_turing_15.mid corpus  Generada ERROR  |ERROR
16 melo_turing_16.mid 0,7 Corpus ERROR ERROR
17 melo_turing_17.mid corpus  Generada ERROR  |ERROR
18 melo_turing_18.mid 0,7 Generada ACIERTO ACIERTO
19 melo_turing_19.mid corpus  Generada ERROR  |ERROR
20 melo_turing_20.mid 0,7 Generada ACIERTO ACIERTO
21 melo_turing_21.mid corpus  Generada ERROR  |ERROR
Figura 72. Planilla de carga actualizada con los datos reales (deja de ser ciego al

indicar el origen de la frase) y con las férmulas para el calculo de las métricas de

performance
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Capitulo 5. Resultados Experimentales
5.1 Divergencias Kullback-Leibler y Jensen-Shannon

5.1.1 Cantidad de alteraciones por compas

p = distribucion empirica de probabilidad de la métrica en frases musicales extraidas
el corpus de Tangos originales

g = distribucion empirica de probabilidad de la métrica en frases musicales extraidas
de los corpus generados por el modelo para cada temperatura

Tabla 3. Métrica Cantidad de Alteraciones por Compas. Divergencias Kullback-Leibler

y Jensen-Shannon para diferentes temperaturas

Divergencias

Temp KL_pq

0.1 0.292
02

03 0.279
0.4 0.061 0.247
05 0.200

0.6 0.195

0.7 0.151
0.8 0.150
0.9
1.0 0.126
1.2 0.247
1.3

1.4 0.062
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Created with Datawrapper
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Kullback-Leibler P||Q

KL_pq

Figura 58 - Meétrica Cantidad de Alteraciones por Compas. Divergencias Kullback

Leibler

Divergencia Jensen-Shannon

Div_J5

Figura 59 - Métrica Cantidad de Alteraciones por Compas. Distancias Jensen-

Shannon

La temperatura en la que se registra el menor valor de ambas divergencias, es al que

llamaremos Temperatura Optima, cuyo valor es:

Temp_opt = argmin (JS(Cant_alteraciones por compas)) =1

temp
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5.1.2 Salto_Intervalico_Maximo_por_Compas
p = distribucion empirica de probabilidad de la métrica en frases musicales extraidas

el corpus de Tangos originales

g = distribucién empirica de probabilidad de la métrica en frases musicales extraidas

de los corpus generados por el modelo para cada temperatura

Tabla 3. Métrica Cantidad de Alteraciones por Compas. Divergencias Kullback-Leibler

y Jensen-Shannon para diferentes temperaturas

Divergencias

Temp KL_pq Dist_JS_pq

0.2 0158 0.398
s EE N
0.4 Bao: EEE

0.5 Boor

0.6 Boozs | 0.236]

0.7 foozo [ RS

0.8 Booas

0.9 B ooss

1.0 M oose | 0.242]

1 EEe.  EENED
12 oo 0332

13 | LR

4 BT T
Get the data - Crasted with Ditawrapper .
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Divergencia Kullback-Leibler P||Q
KL_pq

o8 0.9 0 12 1.3 4 k]
Figura 60 - Métrica Salto Intervalico Maximo por Compas. Divergencia Kullback

Leibler

Divergencia Jensen-Shannon

Dist_J5_pq

Figura 61 - Métrica Salto Intervalico Maximo por Compas. Distancia Jensen-Shannon

La temperatura 6ptima para esta métrica es:

Temp_opt = argmin (JS(Salto_Intervalico_Maximo_por_Compas) = 0.6

temp
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5.1.3 Ratio_cant_figuras_diferentes_por_compas
p = distribucion empirica de probabilidad de la métrica en frases musicales extraidas

del corpus de Tangos originales

g = distribucién empirica de probabilidad de la métrica en frases musicales extraidas

de los corpus generados por el modelo para cada temperatura

Tabla 5- Métrica Ratios de Cantidad de Figuras Diferentes por Compas. Divergencias

Kullback Leibler y Jensen-Shannon para Diferentes temperaturas

Divergencias
Temp  KLpq
01 0.085
03
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0.8

0.9

11

a7

1.2

1.3

1.4

=]

LHEELE :

o e 7]

B 5 8 - IE
8

[ oas1

B o0

ooz

Pooz=

Mooz

fooz
1.0 Pooie

Woo

[ os1

[ 00s3]

| oo0e2]

[ 0.057]

1.5

Get the data » Created with Datawrapper —

122



Kullback-Leibler P||Q

KL_pq
T UI- :I . P T UI JI_ : ? Il; T T : T I_ Ij
Figura 62 - Meétrica Ratio de Cantidad de Figuras Diferentes por Compas..
Divergencia Kullback Leibler
Jensen-Shannon
Dist_J5_pq

Figura 63 - Métrica Ratio de Cantidad de Figuras Diferentes por Compas. Distancia

Jensen-Shannon

La temperatura Optima para esta métrica es:
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Temp_opt = argmin (JS(Ratio_cant_figuras_diferentes_por_compas))) = 0.9

temp

def kl_divergence(p, q):

KL = 8
for 1 in range(len{p}}:
if not (p[i] == @ or q[i] = e):
KL += p[i] * math.leg(p[i]l/q[i],2.8)
return KL

# calculate the js divergence
def js_divergence(p, q):
m=2.5%(p+q)
return 8.5 * kl_divergence(p, m)} + 8.5 * kl_divergence(q, m)

def calcula_35{p, q):

# define distributions
p = np.asarray(p)
q = np.asarray({q)

# calculate JIS(P Q)
J5 pq = js_divergence(p, q)
distance_15_pgq = math.sqrt(1s_pq)

Figura 64 — Extracto del médulo de Python utilizado para calcular las divergencias de
Kullback Leibler y Jensen-Shannon para Diferentes temperaturas

5.2 — Determinacion de la Temperatura Optima Conjunta

Para la determinacion de Temperatura Optima Conjunta se procede a promediar los
valores de temperaturas Optimas a partir de la andlisis de las divergencias para cada
métrica. Su valor es:

Temp_opt = promedio (Temp_optsac ;Temp_opt simc, Temp_optreroc) = Promedio(1 ;
0,6 ; 09) = 0,833

Donde:
CAC = Cant_alteraciones por compas
SIMC = Salto_Intervalico_Maximo_por_Compas

RCFDC = Ratio_cant_figuras_diferentes_por_compas
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5.3 Analisis de los Resultados Experimentales en Métricas
Subjetivas

5.3.1 Accuracy y Recall para diferentes temperaturas

Tabla 6 . Tabla de accuracy para diferentes temperaturas

Temperature Accuracy

Q.10 .55

020

0.30

0.40 0.50

0.50

0.60

070

0.8

0.90

1.00

1.10 0, B

1.20

1.30 .66

1.40

1.50 078
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=
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Accuracy

0.70

0.60
0.40
0.30

0.20

0.00

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 1.1 1.2 1.3 1.4

Figura 73. Accuracy para diferentes temperaturas

Tabla 7 . Tabla de recall de positivos (generados) para diferentes temperaturas

Recall Gen

Temperature (VP/Gen)
0.0 056
0.20 057
0.30 0.50
0.40 0.48
0.50 0.47
0.60 0.32
0.70 050
0.B0 043
0.90 0.
1.00 065
1.10 064
1.20 0.64
1.30 0.45
1.40 0.57
1.50 0.e2
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Recall Gen (VP/Gen)

Recall
Gen
(VP/Gen)

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5

Figura 74 Recall de positivos (generados) para diferentes temperaturas

Tabla 8 . Tabla de recall de negativos (corpus) para diferentes temperaturas

Recall Corpus

Temperature {(VN/Corpus)
0.10 0.64
0.20 0.53
0.30 0.28
0.40 0.42
0.50 0.52
0.60 0.40
0.70 0.46
0.80 0.50
0.90 0.59
1.00 0.50
1.10 0.67
1.20 0.73
1.30 0.70
1.40 0.74
1.50 0.83
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Recall Corpus (VN/Corpus)

Recall
Corpus
(VN/Corpus

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4

Figura 75 Recall de negativos (corpus) para diferentes temperaturas

5.3.2 Determinacion de la Temperatura 6ptima

Para uniformizar en un solo valor de temperatura a utilizar para la generacion , primero
se definié una zona de temperaturas optimas, que es la que contiene valores de
accuracy en el rango 0.5 +/- 0.05. Este rango (como se aprecia en la figura 76) esta
compuesto por las temperaturas 0.7; 0.8 y 0.9. Al ser estos estos valores asociados a
proporciones se les aplica una funcién de normalizacion del tipo softmax para asi
obtener una funcion empirica de probabilidad de esta variable , y luego calcular su

esperanza matematica.
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Temperature Accuracy

0,10 0.55
0.20 0.5
0,30 0.44
0,40 0.50
0.50 0.51
0.60 0.44
0.70 0.45
0.80 0.52
0,90

1.00

1.40

1.50

Figura 76 — Accuracy del Test de Turing para distintas temperaturas

A partir de esta operacion del tipo softmax se obtiene el valor de temperatura 6ptima
de evaluacién subjetiva mediante test de Turing de 0,802

5.3.3 Resumen

Luego de los experimentos realizados basados en los diferentes métodos de
evaluacion, tanto objetivos como subjetivos, y el analisis de sus fortalezas y sus
debilidades, hemos arribado a un resultado que viabiliza la implementacion de un
modelo de generacibn de contenido musical educativo de ejercitacion en
audioperceptiva y lectura musical a una temperatura especifica, que cumpla con los

requisitos enunciados de variabilidad, musicalidad y extensién virtualmente ilimitada.
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El trabajo de entrenamiento de la red neuronal generativa se llevo a cabo utilizando
un corpus de tamafio razonable y la red neuronal recurrente utilizada fue entrenada
en servidores con un hardware de accesibilidad en algunos casos abierta (Google
Colab) o a costos muy razonables para un estudio de investigacion de esta
envergadura (Amazon SageMaker). Haber arribado a estos resultados utilizando
estos recursos abre caminos de investigacion e implementacion sumamente

auspiciosos, y sobre los cuales se ahondara en la seccion siguiente
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Capitulo 6 - Conclusiones

Al analizar en detalle el estado del arte en materia de oferta de material de
entrenamiento musical de ejercitacion variada y de alta musicalidad nos hemos
encontrado con que lo desarrollado a la fecha posee limitaciones, tanto en lo fisico
(material tradicional en papel, CD o VHS/DVD) como en lo funcional (el sistema de

reglas de los softwares de ensefianza).

A partir de alli se ha abordado un trabajo de investigacion tendiente a evaluar la
viabilidad del desarrollo e implementacion de un modelo basado en Redes Neuronales
Profundas, arquitectura paradigméaticas de la Inteligencia Artificial , en particular las
redes generativas, que subsane estas falencias. Este tipo de modelos per-se tiene la
capacidad de generar cantidades virtualmente ilimitadas de contenido, por lo cual
demostrariamos que una de los requerimientos habia sido cumplimentado, restando
analizar la musicalidad de estas creaciones sintéticas. Para ello abordamos en
exhaustivo estudio del estado del arte tanto de la generacién de contenido musical ,
relevando los diferentes desarrollos, analizando sus alcances, y en especial los

diferentes métodos de evaluacion.

A partir de alli se pudo tomar conocimiento de las limitaciones de estos desarrollos.
Este minucioso e informativo estudio nos permitié6 comprobar que la aplicacion de los
modelos de Inteligencia Artificial para la generaciéon de contenido educativo se
encontraba entre los topicos clasificados como Trabajo a futuro de los articulos que
condensan la actividad académica y de investigacion de una cierta disciplina (los
denominados surveys). Este conocimiento hizo que fuera necesario analizar la
viabilidad de implementar un modelo utilizando modelos de Deep Learning capaces
de ser entrenados sin tener que recurrir a una inversion prohibitiva en recursos de

hardware y software.
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Teniendo el aval y el incentivo que le imprimié a este trabajo de investigacion la
posibilidad de tener un desarrollo necesario y a la vez novedoso en ciernes, es que
se amplié el espectro de la investigacion, incluyendo ahora la prueba de musicalidad.
En la literatura de investigacion especializada en evaluacion subjetiva de modelos
generativos se deja expresa constancia de la complejidad asociada a su desarrollo e
implementacion. Esto se debe a que al basarse estos métodos en apreciaciones
subjetivas -y ya asi lo indica su nombre-, su replicacién es de dificil concrecion,
complicando asi la capacidad de extrapolar los resultados a partir de ellos obtenidos.
No obstante lo anterior se encar6 un trabajo de evaluacién subjetiva del tipo Test de
Turing acorde a las especificaciones del disefio experimental determinado. Este
estudio de evaluacion ratificé el rango de valores 6ptimo del hiperparametro de
temperatura hallado en el andlisis de las métricas obijetivas, ratificando el éxito de los

resultados obtenidos en la evaluacion objetiva.

Las caracteristicas esenciales de la musica como lenguaje simbdlico que permite
compartir significado, y su particular sofisticacion hacen que para el cometido
fundamental de esta tesis, que es la generacion de contenido de ejercitacion musical,
sea menester considerar la posibilidad de crear contenido de mayor longitud . Se ha
relevado en la literatura especifica que esta es una de las limitaciones fundamentales
de los modelos desarrollados hasta la fecha. Es por ello que una linea de trabajo a
futuro sera desarrollar un modelo que genere contenido musical de ejercitacion de
mayor longitud, para lo cual seré necesario seguir el estado del arte en la generacion

de contenido musical.

El trabajo se enfocé en la generacion de melodias con fines especificos de creacion
sintética de ejercicios en las subdisciplinas musicales de lectura y audioperceptiva.
Los modelos de generativos de Deep Learning son aptos para la generacion de
contrapuntos, acordes, orquestaciones, etc. La limitante que esta poseen esta

intimamente asociadas a las restricciones que hemos analizado, por lo que su
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aplicacion en educacion estara supeditada a los avances en el desarrollo de modelos
generativos que vayan subsanando estos escollos asociados a la creacién de

contenido musical en general.

Para evaluar la implementacion efectiva de este modelo en el aula ser deberia analizar
el disefio pedagogico y los lineamientos establecidos en los programas de la
asignatura o del curso en particular en el que se aplicarian estos modelos generativos.
Los modelos basados en redes neuronales son susceptibles de ser condicionados de
diferentes maneras, por lo que se podria reorientar su disefio y entrenamiento para
gue cuenten con la posibilidad de mensurar la complejidad del contenido generado, y

asi adaptarlo a las diferentes instancias progresivas del disefio curricular.

Respecto a las posibles arquitecturas de Deep Learning a utilizar, se deberia realizar
pruebas con el otro tipo de modelos especializados en el tratamiento de datos
secuenciales, que son los modelos basados en mecanismos atencién, como
Transformers. En muchos desarrollos de procesamiento y generacion de lenguaje
natural, en especial los que es necesario representar dependencias de mayor alcance
hay una tendencia a experimentar con este tipo de arquitectura. El entrenamiento y la
validacién de la performance de modelos cuya arquitectura sea de mayor complejidad
traeran aparejados naturalmente la necesidad de contar con recursos tanto de
hardware y de software de mayor envergadura, con el consiguiente incremento de los

costos asociados a su uso y explotacion.

Una aspiracion de mayor proyeccion y alcance seria la de utilizar este tipo de
desarrollos y los métodos de evaluacién aqui implementados y desarrollados, para la
generacién de contenido educativo en areas asociadas a la ensefianza de lenguas,
como son el andlisis sintactico, la redaccion, la creacién poética, etc. Al compartir los
mismos lineamientos generales por ser ambos lenguajes simbdlicos esta posibilidad

abre horizontes de aplicacién de gran proyeccion.
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Apéndice A: Librerias utilizadas para el proeprocesameinto del
corpus, entrenamiento del modelo y generacién de contenido
sintético

Pandas:

Pandas es una herramienta de analisis y manipulacion de datos de cédigo abierto,
rapida, potente, flexible y facil de usar, construida sobre el lenguaje de programacion

Python. (https://pandas.pydata.org/)

Caracteristicas fundamentales
- Objeto DataFrame para la manipulacion de datos con indexacion integrada.

- Herramientas para leer y escribir datos entre estructuras de datos en memoria y

diferentes formatos de archivo.
- Alineacién de datos y manejo integrado de datos faltantes.
- Remodelacién y pivoteo de conjuntos de datos.

- Repartos basados en etiquetas, indexacion de fantasia y subconjuntos de grandes

conjuntos de datos.
- Insercién y eliminacién de columnas en la estructura de datos.

- Motor de agrupacion que permite realizar operaciones de division-aplicacion-

combinacién en conjuntos de datos.
- Fusién y unién de conjuntos de datos.

- Indexacion jerarquica de ejes para trabajar con datos de alta dimensién en una

estructura de datos de baja dimension.
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- Funcionalidad de series temporales: Generacion de rangos de fechas y conversiones
de frecuencias, estadisticas de ventana mévil, regresiones lineales de ventana movil,

desplazamiento de fechas y desfase.

- Proporciona filtrado de datos.)

Numpy

NumPy es una biblioteca para el lenguaje de programacion Python, que afiade soporte
para matrices y arrays multidimensionales de gran tamafio, junto con una gran
coleccion de funciones matematicas de alto nivel para operar con estos arrays.(

https://en.wikipedia.org/wiki/NumPy)

Rapido y versatil, los conceptos de vectorizacion, indexacion y difusion de NumPy son
los estandares de hecho de la computacién de matrices hoy en dia. NumPy ofrece
funciones matematicas completas, generadores de numeros aleatorios, rutinas de
algebra lineal, transformadas de Fourier y mucho mas. NumPy es compatible con una
amplia gama de plataformas de hardware y computacién, y funciona bien con

bibliotecas distribuidas, de GPU y de matrices dispersas.( https://numpy.org/)

music21;:

Music21 es un conjunto de herramientas basado en Python para la musicologia
asistida por ordenador. La gente utiliza music21 para responder a preguntas de
musicologia utilizando ordenadores, para estudiar grandes conjuntos de datos de
musica, para generar ejemplos musicales, para ensefiar los fundamentos de la teoria
musical, para editar la notacion musical, para estudiar la musica y el cerebro, y para

componer musica (tanto algoritmica como directamente).

Tensorflow:
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TensorFlow es una plataforma integral de cédigo abierto para el aprendizaje
automatico. Cuenta con un ecosistema completo y flexible de herramientas,
bibliotecas y recursos de la comunidad que permite a los investigadores impulsar el
estado del arte en ML y a los desarrolladores construir y desplegar facilmente
aplicaciones potenciadas por ML. Su arquitectura flexible permite el facil despliegue
de los calculos a través de una variedad de plataformas (CPUs, GPUs, TPUs), y desde
ordenadores de sobremesa hasta clusters de servidores y dispositivos méviles y de
borde.

Los célculos de TensorFlow se expresan como graficos de flujo de datos con estado.
El nombre TensorFlow deriva de las operaciones que estas redes neuronales realizan
sobre matrices de datos multidimensionales, que se denominan tensores

( https:/lwww.tensorflow.org/)

json:

Libreria especializada en el tratamiento de archivos JSON. JSON (JavaScript Object
Notation) es un formato ligero de intercambio de datos. Es facil de leer y escribir para
los humanos. Es facil de analizar y generar para las maquinas. Se basa en un
subconjunto del estandar de lenguaje de programacion JavaScript ECMA-262 32
ediciobn - diciembre de 1999. JSON es un formato de texto completamente
independiente del lenguaje, pero utiliza convenciones que resultan familiares a los
programadores de la familia de lenguajes C, como C, C++, C#, Java, JavaScript, Perl,
Python y muchos otros. Estas propiedades hacen de JSON un lenguaje de

intercambio de datos ideal. (https://www.json.org/json-en.html)

JSON se basa en dos estructuras:
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- Una coleccién de pares nombre/valor. En varios lenguajes, esto se realiza como un
objeto, un registro, una estructura, un diccionario, una tabla hash, una lista con claves

0 Uuna matriz asociativa.

- Una lista ordenada de valores. En la mayoria de los lenguajes, se realiza como una

matriz, un vector, una lista o una secuencia.

os: Interfaces miscelaneas del sistema operativo.

Este médulo provee una manera versatil de usar funcionalidades dependientes del
sistema operativo. Si quieres leer o escribir un archivo mira open(), si quieres
manipular rutas, mira el moédulo os.path, y si quieres leer todas las lineas en todos los
archivos en la linea de comandos mira el modulo fileinput. Para crear archivos
temporales y directorios mira el modulo tempfile, y para el manejo de alto nivel de
archivos y directorios puedes ver el modulo shutil.(

https://docs.python.org/es/3.10/library/os.html)
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Apéndice B Tablas de Frecuencias Absolutas utilizada para la
determinacioén de las Distribuciones de Probabilidad Empiricas
de las Métricas utilizadas para la Evaluacion Objetiva

1) Cant. de Alteraciones

Distribuciones Probabilidad empirica de la métrica: Cant Alteraciones por Compas

Corpus Temp: 0,1 Temp: 0,2 Temp: 0,3

Cant. Alt. | Prob. Cant. Alt. | Prob. Cant. Alt. | Prob. Cant. Alt. | Prob.
0 0.5896 0 0.8614 0 0.8934 0 0.8898
1 0.224 1 0.0834 1 0.0857 1 0.0964
2 0.1006 2 0.0053 2 0.0067 2 0.0106
3 0.0498 3 0.0044 3 0.0015 3 0.0022
4 0.0206 4 0.0214 4 0.0127 4 0.0009
5 0.0091 5 0.0002 5 0.0 5 0.0

6 0.0035 6 0.0001 6 0.0 6 0.0

7 0.0017 7 0.0001 7 0.0 7 0.0

8 0.0007 8 0.0237 8 0.0 8 0.0

9 0.0 9 0.0 9 0.0 9 0.0

10 0.0 10 0.0 10 0.0 10 0.0

11 0.0 11 0.0 11 0.0 11 0.0

12 0.0 12 0.0 12 0.0 12 0.0

13 0.0 13 0.0 13 0.0 13 0.0

14 0.0 14 0.0 14 0.0 14 0.0

15 0.0 15 0.0 15 0.0 15 0.0

16 0.0 16 0.0 16 0.0 16 0.0
Temp: 0,4 Temp: 0,5 Temp: 0,6 Temp: 0,7

Cant. Alt. | Prob. Cant. Alt. | Prob. Cant. Alt. | Prob. Cant. Alt. | Prob.
0 0.8428 0 0.7838 0 0.7634 0 0.7186
1 0.1064 1 0.1349 1 0.151 1 0.1767
2 0.0146 2 0.024 2 0.0247 2 0.0386
3 0.0023 3 0.004 3 0.0093 3 0.0104
4 0.0006 4 0.0013 4 0.0261 4 0.0048
5 0.0002 5 0.0011 5 0.0021 5 0.0068
6 0.0011 6 0.0072 6 0.007 6 0.0129
7 0.008 7 0.0246 7 0.0101 7 0.0212
8 0.0149 8 0.0191 8 0.0062 8 0.0098
9 0.0091 9 0.0 9 0.0 9 0.0

10 0.0 10 0.0 10 0.0 10 0.0

11 0.0 11 0.0 11 0.0 11 0.0
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12 0.0 12 0.0 12 0.0 12 0.0

13 0.0 13 0.0 13 0.0 13 0.0

14 0.0 14 0.0 14 0.0 14 0.0

15 0.0 15 0.0 15 0.0 15 0.0

16 0.0 16 0.0 16 0.0 16 0.0
Temp: 0,8 Temp: 0,9 Temp: 1,0 Temp: 1,1

Cant. Alt. | Prob. Cant. Alt. | Prob. Cant. Alt. | Prob. Cant. Alt. | Prob.
0 0.6334 0 0.6528 0 0.6076 0 0.566
1 0.1968 1 0.2349 1 0.262 1 0.2901
2 0.0487 2 0.0702 2 0.0777 2 0.0991
3 0.0157 3 0.0209 3 0.0266 3 0.033
4 0.0134 4 0.0082 4 0.0117 4 0.0047
5 0.0167 5 0.0044 5 0.0059 5 0.0024
6 0.0331 6 0.0062 6 0.0056 6 0.0047
7 0.0326 7 0.0016 7 0.0024 7 0.0

8 0.0097 8 0.0005 8 0.0005 8 0.0

9 0.0 9 0.0 9 0.0 9 0.0

10 0.0 10 0.0002 10 0.0 10 0.0

11 0.0 11 0.0 11 0.0 11 0.0

12 0.0 12 0.0 12 0.0 12 0.0

13 0.0 13 0.0 13 0.0 13 0.0

14 0.0 14 0.0 14 0.0 14 0.0

15 0.0 15 0.0 15 0.0 15 0.0

16 0.0 16 0.0 16 0.0 16 0.0
Temp: 1,2 Temp: 1,3 Temp: 1,4 Temp: 1,5

Cant. Alt. | Prob. Cant. Alt. | Prob. Cant. Alt. | Prob. Cant. Alt. | Prob.
0 0.4392 0 0.4016 0 0.399 0 0.381
1 0.3113 1 0.3614 1 0.3543 1 0.319
2 0.1215 2 0.1486 2 0.1549 2 0.1857
3 0.064 3 0.0442 3 0.0682 3 0.0619
4 0.0256 4 0.0281 4 0.0184 4 0.0333
5 0.0149 5 0.008 5 0.0052 5 0.0143
6 0.0171 6 0.008 6 0.0 6 0.0048
7 0.0043 7 0.0 7 0.0 7 0.0

8 0.0021 8 0.0 8 0.0 8 0.0

9 0.0 9 0.0 9 0.0 9 0.0

10 0.0 10 0.0 10 0.0 10 0.0

11 0.0 11 0.0 11 0.0 11 0.0

12 0.0 12 0.0 12 0.0 12 0.0

13 0.0 13 0.0 13 0.0 13 0.0

14 0.0 14 0.0 14 0.0 14 0.0
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15 0.0 15 0.0 15 0.0 15 0.0
16 0.0 16 0.0 16 0.0 16 0.0
Distribuciones Probabilidad empirica de la métrica: Salto Intervalico Maximo

Distribucion de Probabilidad Empirica de la Variable
Corpus Temp: 0,1 Temp: 0,2 Temp: 0,3
Salto Int.
Max. Prob. Salto Int. Max. | Prob. Salto Int. Max. | Prob. Salto Int. Max. | Prob.
0 0.0982 0 0.3165 0 0.3145 0 0.2646
1 0.091 1 0.1309 1 0.1141 1 0.1043
2 0.281 2 0.4548 2 0.4146 2 0.4288
3 0.1645 3 0.0513 3 0.0918 3 0.125
4 0.1189 4 0.0339 4 0.0451 4 0.0445
5 0.1306 5 0.0093 5 0.016 5 0.025
6 0.0172 6 0.0 6 0.0001 6 0.0003
7 0.034 7 0.0015 7 0.0021 7 0.0053
8 0.0212 8 0.0001 8 0.0003 8 0.0005
9 0.0226 9 0.0014 9 0.0011 9 0.001
10 0.0089 10 0.0001 10 0.0001 10 0.0002
11 0.0004 11 0.0 11 0.0 11 0.0
12 0.0115 12 0.0001 12 0.0001 12 0.0005
13 0.0 13 0.0 13 0.0 13 0.0
14 0.0 14 0.0 14 0.0 14 0.0
15 0.0 15 0.0 15 0.0 15 0.0
16 0.0 16 0.0 16 0.0 16 0.0
17 0.0 17 0.0 17 0.0 17 0.0
18 0.0 18 0.0 18 0.0 18 0.0
19 0.0 19 0.0 19 0.0 19 0.0
20 0.0 20 0.0 20 0.0 20 0.0
21 0.0 21 0.0 21 0.0 21 0.0
22 0.0 22 0.0 22 0.0 22 0.0
23 0.0 23 0.0 23 0.0 23 0.0
4 0.0 24 0.0 24 0.0 24 0.0
Temp: 0,4 Temp: 0,5 Temp: 0,6 Temp: 0,7
Salto Int.
Max. Prob. Salto Int. Max. | Prob. Salto Int. Max. | Prob. Salto Int. Max. | Prob.
0 0.2493 0 0.1328 0 0.1019 0 0.0851
1 0.1036 1 0.1172 1 0.1365 1 0.107
2 0.4255 2 0.4294 2 0.3942 2 0.3711
3 0.1357 3 0.1992 3 0.2005 3 0.2288
4 0.0474 4 0.0619 4 0.0763 4 0.0881
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5 0.0295 5 0.0421 5 0.0602 5 0.0731
6 0.0004 6 0.0019 6 0.0021 6 0.007
7 0.004 7 0.0108 7 0.017 7 0.0191
8 0.0018 8 0.0019 8 0.0028 8 0.0072
9 0.0014 9 0.0008 9 0.0033 9 0.0046
10 0.0004 10 0.0005 10 0.0014 10 0.0041
11 0.0 11 0.0003 11 0.0005 11 0.0002
12 0.001 12 0.0013 12 0.0028 12 0.0035
13 0.0 13 0.0 13 0.0002 13 0.0002
14 0.0 14 0.0 14 0.0 14 0.0

15 0.0 15 0.0 15 0.0 15 0.0

16 0.0 16 0.0 16 0.0002 16 0.0002
17 0.0 17 0.0 17 0.0 17 0.0

18 0.0 18 0.0 18 0.0 18 0.0002
19 0.0 19 0.0 19 0.0 19 0.0002
20 0.0 20 0.0 20 0.0 20 0.0

21 0.0 21 0.0 21 0.0 21 0.0002
22 0.0 22 0.0 22 0.0 22 0.0

23 0.0 23 0.0 23 0.0 23 0.0

24 0.0 24 0.0 24 0.0002 24 0.0
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Distribuciones Probabilidad empirica de la métrica: Ratio Cant Fig. Diferentes

Distribucién de Probabilidad Empirica de Ia

Variable
Temp:

Corpus Temp: 0,1 Temp: 0,2 0,3
Ratio Prob. Ratio Prob. Ratio Prob. Ratio Prob.
0-0.05 0.0 0-0.05 0.0 0-0.05 0.0 0-0.05 0.0
0.05-0.1 | 0.0 0.05-0.1 | 0.0139 0.05-0.1 | 0.0069 0.05-0.1 | 0.0
0.1-0.15 | 0.0781 0.1-0.15 | 0.0981 0.1-0.15 | 0.0373 0.1-0.15 | 0.0463
0.15-0.2 | 0.1446 0.15-0.2 | 0.0585 0.15-0.2 | 0.072 0.15-0.2 | 0.067
0.2-0.25 | 0.1476 0.2-0.25 | 0.1284 0.2-0.25 | 0.1274 0.2-0.25 | 0.1344
0.25-0.3 | 0.1102 0.25-0.3 | 0.0503 0.25-0.3 | 0.0643 0.25-0.3 | 0.0585
0.3-0.35 | 0.1483 0.3-0.35 | 0.0838 0.3-0.35 | 0.0792 0.3-0.35 | 0.0762
0.35-0.4 | 0.0655 0.35-0.4 | 0.0413 0.35-0.4 | 0.0442 0.35-0.4 | 0.0547
0.4-0.45 | 0.0023 0.4-0.45 | 0.0 0.4-0.45 | 0.0005 0.4-0.45 | 0.0001
0.45-0.5 | 0.1568 0.45-0.5 | 0.1711 0.45-0.5 | 0.1647 0.45-0.5 | 0.1823
0.5-0.55 | 0.0 0.5-0.55 | 0.0 0.5-0.55 | 0.0 0.5-0.55 | 0.0
0.55-0.6 | 0.0118 0.55-0.6 | 0.0273 0.55-0.6 | 0.0202 0.55-0.6 | 0.02
0.6-0.65 | 0.0 0.6-0.65 | 0.0 0.6-0.65 | 0.0 0.6-0.65 | 0.0
0.65-0.7 | 0.0607 0.65-0.7 | 0.0668 0.65-0.7 | 0.0722 0.65-0.7 | 0.0862
0.7-0.75 | 0.0236 0.7-0.75 | 0.0516 0.7-0.75 | 0.0559 0.7-0.75 | 0.0623
0.75-0.8 | 0.0012 0.75-0.8 | 0.0001 0.75-0.8 | 0.0005 0.75-0.8 | 0.0006
0.8-0.85 | 0.0 0.8-0.85 | 0.0 0.8-0.85 | 0.0 0.8-0.85 | 0.0
0.85-0.9 | 0.0 0.85-0.9 | 0.0 0.85-0.9 | 0.0 0.85-0.9 | 0.0
0.9-0.95 | 0.0 0.9-0.95 | 0.0 0.9-0.95 | 0.0 0.9-0.95 | 0.0
0.95-1 0.0492 0.95-1 0.2089 0.95-1 0.2546 0.95-1 0.2114
Temp: Temp:
0,4 Temp: 0,5 Temp: 0,6 0,7
Ratio Prob. Ratio Prob. Ratio Prob. Ratio Prob.
0-0.05 0.0 0-0.05 0.0 0-0.05 0.0 0-0.05 0.0
0.05-0.1 | 0.0118 0.05-0.1 | 0.0 0.05-0.1 | 0.0176 0.05-0.1 | 0.0
0.1-0.15 | 0.0515 0.1-0.15 | 0.0907 0.1-0.15 | 0.0805 0.1-0.15 | 0.1125
0.15-0.2 | 0.0832 0.15-0.2 | 0.1024 0.15-0.2 | 0.1069 0.15-0.2 | 0.1063
0.2-0.25 | 0.1313 0.2-0.25 | 0.1039 0.2-0.25 | 0.1074 0.2-0.25 | 0.1183
0.25-0.3 | 0.0737 0.25-0.3 | 0.083 0.25-0.3 | 0.0839 0.25-0.3 | 0.0891
0.3-0.35 | 0.0802 0.3-0.35 | 0.0927 0.3-0.35 | 0.0982 0.3-0.35 | 0.1032
0.35-0.4 | 0.0599 0.35-0.4 | 0.0568 0.35-0.4 | 0.0598 0.35-0.4 | 0.0637
0.4-0.45 | 0.0005 0.4-0.45 | 0.0005 0.4-0.45 | 0.0012 0.4-0.45 | 0.0011
0.45-0.5 | 0.1818 0.45-0.5 | 0.1677 0.45-0.5 | 0.1637 0.45-0.5 | 0.1509
0.5-0.55 | 0.0 0.5-0.55 | 0.0 0.5-0.55 | 0.0 0.5-0.55 | 0.0
0.55-0.6 | 0.0159 0.55-0.6 | 0.0173 0.55-0.6 | 0.0197 0.55-0.6 | 0.0205
0.6-0.65 | 0.0 0.6-0.65 | 0.0 0.6-0.65 | 0.0 0.6-0.65 | 0.0
0.65-0.7 | 0.0716 0.65-0.7 | 0.0722 0.65-0.7 | 0.0761 0.65-0.7 | 0.0749
0.7-0.75 | 0.0483 0.7-0.75 | 0.0508 0.7-0.75 | 0.051 0.7-0.75 | 0.0494
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0.75-0.8 | 0.0009 0.75-0.8 | 0.0005 0.75-0.8 | 0.0006 0.75-0.8 | 0.0005
0.8-0.85 | 0.0 0.8-0.85 | 0.0 0.8-0.85 | 0.0 0.8-0.85 | 0.0
0.85-0.9 | 0.0 0.85-0.9 | 0.0 0.85-0.9 | 0.0 0.85-0.9 | 0.0
0.9-0.95 | 0.0 0.9-0.95 | 0.0 0.9-0.95 | 0.0 0.9-0.95 | 0.0
0.95-1 0.1894 0.95-1 0.1615 0.95-1 0.1334 0.95-1 0.1098
Temp: Temp:

0,8 Temp: 0,9 Temp: 1 1,1

Ratio Prob. Ratio Prob. Ratio Prob. Ratio Prob.
0-0.05 0.0 0-0.05 0.0 0-0.05 0.0 0-0.05 0.0
0.05-0.1 | 0.0046 0.05-0.1 | 0.0012 0.05-0.1 | 0.0001 0.05-0.1 | 0.004
0.1-0.15 | 0.1479 0.1-0.15 | 0.1031 0.1-0.15 | 0.1457 0.1-0.15 | 0.175
0.15-0.2 | 0.1202 0.15-0.2 0.134 0.15-0.2 0.1429 0.15-0.2 | 0.1279
0.2-0.25 | 0.11 0.2-0.25 | 0.1242 0.2-0.25 | 0.1125 0.2-0.25 | 0.1036
0.25-0.3 | 0.0974 0.25-0.3 0.1139 0.25-0.3 0.118 0.25-0.3 | 0.1211
0.3-0.35 | 0.1084 0.3-0.35 | 0.1137 0.3-0.35 | 0.1177 0.3-0.35 | 0.0915
0.35-0.4 | 0.0608 0.35-0.4 | 0.0669 0.35-0.4 | 0.0626 0.35-0.4 | 0.0485
0.4-0.45 | 0.0015 0.4-0.45 | 0.0011 0.4-0.45 | 0.0019 0.4-0.45 | 0.0054
0.45-0.5 | 0.135 0.45-0.5 | 0.1322 0.45-0.5 | 0.1191 0.45-0.5 | 0.14
0.5-0.55 | 0.0 0.5-0.55 | 0.0 0.5-0.55 | 0.0 0.5-0.55 | 0.0
0.55-0.6 | 0.0239 0.55-0.6 | 0.0217 0.55-0.6 | 0.0233 0.55-0.6 | 0.0229
0.6-0.65 | 0.0 0.6-0.65 | 0.0 0.6-0.65 | 0.0 0.6-0.65 | 0.0
0.65-0.7 | 0.0659 0.65-0.7 | 0.0597 0.65-0.7 | 0.0548 0.65-0.7 | 0.0646
0.7-0.75 | 0.0431 0.7-0.75 | 0.039 0.7-0.75 | 0.0345 0.7-0.75 | 0.0417
0.75-0.8 | 0.0017 0.75-0.8 | 0.0012 0.75-0.8 | 0.0005 0.75-0.8 | 0.0027
0.8-0.85 | 0.0 0.8-0.85 | 0.0 0.8-0.85 | 0.0 0.8-0.85 | 0.0
0.85-0.9 | 0.0 0.85-0.9 | 0.0 0.85-0.9 | 0.0 0.85-0.9 | 0.0
0.9-0.95 | 0.0 0.9-0.95 | 0.0 0.9-0.95 | 0.0 0.9-0.95 | 0.0
0.95-1 0.0796 0.95-1 0.088 0.95-1 0.0664 0.95-1 0.0511
Temp: Temp:

1,2 Temp: 1,3 Temp: 1,4 1,5

Ratio Prob. Ratio Prob. Ratio Prob. Ratio Prob.
0-0.05 0.0 0-0.05 0.0 0-0.05 0.0 0-0.05 0.0
0.05-0.1 | 0.0 0.05-0.1 | 0.0 0.05-0.1 | 0.0 0.05-0.1 | 0.0142
0.1-0.15 | 0.2441 0.1-0.15 | 0.2441 0.1-0.15 | 0.206 0.1-0.15 | 0.2336
0.15-0.2 | 0.1759 0.15-0.2 | 0.1759 0.15-0.2 | 0.195 0.15-0.2 | 0.1681
0.2-0.25 | 0.101 0.2-0.25 | 0.101 0.2-0.25 | 0.1132 0.2-0.25 | 0.0969
0.25-0.3 | 0.1575 0.25-0.3 | 0.1575 0.25-0.3 | 0.1745 0.25-0.3 | 0.1225
0.3-0.35 | 0.0997 0.3-0.35 | 0.0997 0.3-0.35 | 0.1242 0.3-0.35 | 0.1168
0.35-0.4 | 0.0577 0.35-0.4 | 0.0577 0.35-0.4 | 0.0283 0.35-0.4 | 0.0456
0.4-0.45 | 0.0013 0.4-0.45 | 0.0013 0.4-0.45 | 0.0047 0.4-0.45 | 0.0
0.45-0.5 | 0.0696 0.45-0.5 | 0.0696 0.45-0.5 | 0.0629 0.45-0.5 | 0.0912
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0.5-0.55 | 0.0 0.5-0.55 |0.0 0.5-0.55 | 0.0 0.5-0.55 | 0.0
0.55-0.6 | 0.0105 0.55-0.6 | 0.0105 0.55-0.6 | 0.0189 0.55-0.6 | 0.0199
0.6-0.65 | 0.0 0.6-0.65 | 0.0 0.6-0.65 | 0.0 0.6-0.65 | 0.0
0.65-0.7 | 0.0302 0.65-0.7 | 0.0302 0.65-0.7 | 0.0204 0.65-0.7 | 0.0313
0.7-0.75 | 0.0197 0.7-0.75 | 0.0197 0.7-0.75 | 0.0189 0.7-0.75 | 0.0199
0.75-0.8 | 0.0013 0.75-0.8 | 0.0013 0.75-0.8 | 0.0016 0.75-0.8 | 0.0
0.8-0.85 | 0.0 0.8-0.85 | 0.0 0.8-0.85 | 0.0 0.8-0.85 | 0.0
0.85-0.9 | 0.0 0.85-09 |0.0 0.85-09 | 0.0 0.85-0.9 | 0.0
0.9-0.95 | 0.0 0.9-095 | 0.0 0.9-095 | 0.0 0.9-0.95 | 0.0
0.031 0.039
095-1 |5 0.95-1 | 0.0315 0.95-1 | 0.0314 095-1 1|9
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Apéndice C: Muestras del Codigo Utilizado

Preprocesamiento, Entrenamiento y Creacion de melodias

El preprocesado del corpus completo, el armado del modelo, su entrenamiento, las
inferencias y la generacion de melodias para el posterior analisis se llevaron a cabo
en la plataforma colaborativa Google Colab (siempre utilizando la plataforma
interactivas de programacion Jupyter Notebook) y en Sage Maker, la plataforma en la
nube de Amazon Web Services que permite crear entrenar y poner en produccion

modelos basados en machine Learning.

Amazon SageMaker

Aqui capturas de pantallas del cédigo de preprocesamiento completo (incluyendo
semillas, desarrollo de modelos, entrenamiento, inferencias y creacion de melodias.
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4 import os

5 import json

& import music2l as m21

7 from music2l import #*

g import numpy as np

9 import tensorflow.keras as keras
12 import pandas as pd

11

14 # Parametros basicos
15 #==
16

17

18 os.chdir(" fcontent/")
19 wd = os.getomd()

[ ]

1

22 XML_DATASET_PATH = wd + "/Cancionero_xML"

23 SAVE_DIR = wd + "Dataset”

24 FILE_DATASET PATH = wd + "/Guarda_toda_cancion”

25 MAPPING_PATH = wd + "/mapping.json”

25 SEQUENCE_LENGTH = &4

27 GUARDA_INPUTS_TARGETS_DIR = wd + "/Guarda inputs y targets/"

28 ACCEPTABLE_DURATIONS = [@, @.25, 8.5, .75, 1.8, 1.25, 1.5, 1.75, 2.8, 2.25, 2.5, 2.75, 3.8, 3.25, 3.5, 3.75, 2.8 ]

S # 1) Carga de canciones utilizando music2l

[

7 def load_songs_in_xml(dataset_path):

8

9 songs = []

18 nombres = []

11

2 for path, subdirs, files in os.walk(dataset path):

13 for file in files:

4 if file[-3:] == "xml":

15 song = m21.converter.parse(os.path.join(path, file))
16 songs. append(song)

17 nombres.append{os.path. splitext(file}[e])
12

19 return songs, nombres

28

21
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1# 2) Armado de partes de canciones utilizando music2l
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def arma_songs_partes(songs, nombres):

partes = []

nombres_partes = []

for i in range(len(songs)): #i-=15

song = sengs[i]
song_flat = song.flat

parte = stream.Stream()
nombre_parte = nombres[i] + '_parte_A'

for j in range(len(song_flat}):

if isinstance(song_flat[j] , expressions.Rehearsalmark) and song_flat[j].content != "A":

partes.append(parte)
nombres_partes.append(nombre_parte)

parte = stream.Stream(}
nombre_parte = nombres[i] + '_parte_" + song_flat[j].content

else:
parte.append(song_flat[j])
partes.append({parte)

nombres_partes.append(nombre_parte)

return partes, nombres_partes

1# 3) Chequea s1 tiene duraciones aceptables
2 def has_acceptable_durations(seng, acceptable_durations):

3

ES - VI I 4

g

for note in song.flat.notesandRests:
if note.duration.quarterLength not in acceptable_durations:
return False
return True

9 # 4) Transpone la cancion
18 def transpose(seng):

11
12
13
14
15
1&
17
12
19
2

SRR
[y

=]

key = song.analyze("key"™)
if key.mode == "major”:

interval = m21.interval.Interval(key.tonic, m21.pitch.Pitch("C"))
elif key.mode == "minor":

interval = m2l.interval.Interval(key.tonic, m21.pitch.Pitch("a"))

tranpesed_seng = song.transpose(interval)

return tranposed_song
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1# 5) Codifica la cancidn en representacidn simbélica elegida
2 def encode_song(song, time_step=8.25):

=

[ ]

oomn g

(e T T T T R I )
w

p ]

encoded_song = []
for event in song.flat.notesandrests:
if isinstance{event, m2l.note.Mote):
symbol = event.pitch.midi # &2
elif isinstance{event, m21.note.Rest):

symbol = "r”

steps = int{event.duration.quarterLength / time_step)
for step in range(steps):

if step == @:
encoded_song.append(symbol)
else:

encoded_song.append{"_"}

# convierte la lista & un string
encoded_song = " ".join{map({str, encoded_song})}

return encoded_song

S def preprocess(dataset_path , sequence_length, file dataset path): # dataset path= XML_DATASET_PATH , file_dataset_path = FILE_DAT

&
7
g
9
18
11

-
2
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A

15
16
17
18
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# Carga todas las canciones del corpus en formato XML utilizando la funcidn load_songs_in ml (punto 1)
# y devuelve una lista de objetos de stream de music2i

print("Cargando canciones...™)

songs, nombres = load_songs_in_ml(dataset_path)

# arma las partes de canciones gque recibe en formato streams de music21, y
# devuelve una lista de objetos de partes de canciones de music2l
songs_streams, nombres = arma_songs_partes(songs, nombres)

#arma el delimitador de partes. Este serd un string compuesto por SEQUENCE_LENGTH cantidad de caracteres "/", interponiendo entre
# de esta manera simulamos la codificacidn utilizada para las notas de las canciones. En esta caso estaremos indicando una secuen
#indica el fin de una parte.

new_song_delimiter = "/ " * sequence_length

#Inicializa el string que va a contener todads las partes, separadas por el prupo de caracteres new_song_delimiter
songs_string = ""

for i, song in enumerate(songs_streams): #recorre todas las canciones de la lista

# firltra las canciones que no tienen duraicones aceptables

if not has_acceptable_durations(song, ACCEPTABLE_DURATIONS):
print(f"song '{nombres[i]}" no tiene duraciones aceptables")
continue

# s1 parte posee todas duraicones incluidas en la lista de duralcones aceptable entonces la transpone
song = transpose(song)

#print(f"song '{nombres[i]}" transpuesta™)

# codifica 1a cancidn a 1a represnetacidn simbdlica elegida
encoded_song = encode_song(song)
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1# genera las secuencias de entrenamiento
2 def generate_training_sequences(sequence_length, songs_integers}:

3

4 inputs = []

5 targets = []

&

7 #se calcala la cantidad de secuencias . Como la secuncia tiene longitud sequence_length, se lo resto
g num_sequences = len{songs_integers) - sequence_length
9

18 for 1 in range{num_sequences):

11 inputs.append({songs_integers[i:issequence_length])
2 targets.append(songs_integers[i+sequence_length])
13

4 # one-hot encode the sequences

15 vocabulary_size = len{set(songs_integers))
16
17 # inputs size: (# of sequences, sequence length, vocabulary size)
13 inputs = keras.utils.to categorical({inputs, num_classes=vocabulary size)
19 targets = np.array(targets)
28
21 print(f"There are {len{inputs)}} sequences.™)
23 return inputs, targets
+ Code == & Text !
] #z===z==z=z=z=z=zzzzzzz===
2 # Entrenamiento del odelo
3 #zz=m=z=zzzzzmzzzzzzzmz==s

5 QUTPUT_UNITS = len(set(songs_integers)) #son todos los posibles simbolos que se resultaron de 1a codificacidn
& NUM_UNITS = [256 , 258]

7 LOSS = "sparse_categorical crossentropy”

& LEARNING_RATE = @.881

9 EPOCHS = 98

18 BATCH_SIZE = 64

11 DROPOUT_RATE = 8.2

12

13 # model name

14 model_path = ™"

15 for cell_size in NUM_UNITS:

16 model_path += "_" + str{cell size)

17

13

19 MODEL_MAME = “"model” + model_path + "_SEQ " + str{SEQUENCE_LENGTH) + "_BTCH_" + str(BATCH_SIZE) + "_DROP_" +
28 MODEL_PATH =  MODEL_MAME + ".hs"

21 SAVE_MODEL_PATH = "/content/" + MODEL_PATH

[ =]
ra

L
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1 #armo el modele

2 def build_model{output_units, num units, loss, learning rate, dropout_rate):

3 # cregte the model architecture
input = keras.layers.Input{shap

P

5

B if len{num_units) ==

7 X = keras.layers.LSTM{num_units[a]}{input)

g else:

9 X = keras.layers.LSTM{num units[@] , return_sequences=True}{input)
18 for i in range(1,len{num_units)-1}:

11 X = keras.layers.LSTHM{num_units[@], return_sequences=True}{x)

"
e

13 #ultimo layer
4 ¥ = keras.layers.LSTM{num units

15

16 #droput rate layer

17 % = keras.layers.Dropout(dropou
18

19 #output layer

28

21

22 #arma el modelo

23 model = keras.Model(input, outp
25 # compile model

26 model. compile(loss=10ss,

27

28 metrics=["accurac
29

38 model, summary ()

31

return model

L
(]

e={None, output_units))

[1en{num_units}-1])(x)

t_rate)(x)

output = keras.layers.Dense(output_units, activation="softmax"}(x)

ut)

optimizer=keras.optimizers.adam{lr=1earning_rate),

¥"1)

1 from keras.utils.vis_utils import plot_model

2 plot_model(model, to_file="model plot.png', show_shapes=True, show_layer names=True)

3
4 #onfiguro checkpoint

C from keras.callbacks import modelCheckpoint

B
7 #OUARDD EL MDOELD PARA CADA E
g filepath = SAVE_MODEL_PATH +
9
12 checkpoint = modelCheckpoint(
11

-
r

13

A

15
15
17
18 callbacks_list = [checkpoint]

POCA
"/checkpoint®™

filepath,
monitor="val_accuracy",
verbose=1,

save_best_only = True,
save_weights_only = False,
mode = “max’,

save_freq = "epoch™)
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1 #Entreno el modelo
2 def train{output_units=0UTPUT_UNITS, num_units=NUM_UNITS, loss=L0SS5, learning_rate-LEARNING_RATE, droput_rate = DROPOUT_RATE):
3

model = build_model(output_units, num_units, loss, learning_rate, droput_rate)

historia = medel.fit({inputs, targets, validation_split-=8.2, epochs=EPOCHS, batch_size-BATCH SIZE, verbose=1,
callbacks=callbacks_list)

(X - BT RY L T Y

18 model. save(SAVE_MODEL_PATH)

1 #Grafico la Historia

2 print(historia.history.keys())

3 import matplotlib.pyplot as plt

a4

¢ # historia accuracy

& plt.plot(historia.history['accuracy'])

7 plt.plot{historia.history['val accuracy'])
8 plt.title( 'model accuracy")

9 plt.ylabel( 'accuracy')

18 plt.xlabel( epoch")

11 plt.legend(['train', "test'], loc="upper left')
12 plt.show()

13

14 # historia loss

15 plt.plot(historia.history['loss'])

16 plt.plot(historia.history[ 'val_loss'])

17 plt.title( "'model loss')

18 plt.ylabel('loss")

19 plt.xlabel('epoch")

2@ plt.legend(["train’, "test'], loc="upper left'})
21 plt.show()
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1 def generate_melody(seed, mappings, num_steps, max_sequence_length, modelo, temperature):

a
Fa

3
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35

# seed

seed_list = seed.split()

melody = seed_list

seed_list = ["/"] * SEQUENCE_LENGTH + seed_list

# seed 3 int
seed_int = [mappings[symbol] for symbol in seed list]

for _ in range(num_steps):
seed_int = seed_int[-max_sequence_length:]

onehot_seed = keras.utils.to_categorical(seed_int, num_classes=1len({mappings))
# (1, max_sequence_length, num of symbols in the vocabulary)
onehot_seed = oneshot_seed[np.newaxis, ...]

# prediccciones

probabilities = modelo.predict(onehot_seed)[&]

# [8.1, 8.2, 8.1, 8.6] -> 1

output_int = sample_with_temperature(probabilities, temperature)

# actualiza seed
seed_list.append(output_int)

output_symbol = [k for k, v in mappings.items() if v == output_int][e]
# chequea si es final de melodia
if output_symbol == "/":

break

# actualiza
melody . append{output_symbol)

return melody

1 def sample_with_temperature(probabilites, temperature):

3
5
b
7
2
e

predictions = np.log(probabilites) / temperature
probabilites = np.exp(predictions) / np.sum{np.exp(predictions}}

choices = range({len{probabilites})} # [8, 1, 2, 2]
index = np.random.choice(choices, p=probabilites)

return index

+ Code
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°' 1# guarda la melodia
2 def save_melody(self, melody, step_duration=8.25, format="midi", file_name-GUARDA_MELO):

3

4 stream = m21.stream.Stream()

5

E start_symbol = Mone

7 step_counter = 1

g

9 for i, symbol in enumerate(melody):

18

11 # handle case in which we have a note/rest

2 if symbol !="_" or 1 + 1 == len(melody):

13

14 # ensure we're dealing with note/rest beyond the first one
15 if start_symbol is not None:

16

17 quarter_length_duration = step_duration * step_counter # 8.25 * 4 = 1
18

19 # handle rest

o

if start_symbol == "r":
m21_event = m21.note.Rest(quarterLength=quarter_length_duration)

=

Pa

# handle note
else:
m21_event = m21.note.Mote(int(start_symbol), quarterLength=qguarter_length_duration)

i)

=om

stream.append(m21_event)

£a

Fa B3 B3 B3 B B3 RS B3 RS PR
i

9 # reset the step counter
38 step_counter = 1

31

32 start_symbol = symbol

33

34 else:

35 step_counter += 1

el

Preparacion de planillas para creacion de métricas

# coding: utf-8

###* ARMA COMPASES
#%pip install music21
import music21l as m21
from music21 import *
import pandas as pd
import numpy as np
import os

import json

ACCEPTABLE_DURATIONS = np.arange(©.25,4.25, 0.25).tolist()
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def load_songs_in_xml(dataset_path): # dataset_path =
XML_MELOS_GENERADAS_PATH

songs = ()

nombres = ()

for path, subdirs, files in os.walk(dataset_path):
for file in files:

# se fija si son XML, y carga la lista con los temas

if file(-3:) == "xml":
song = m2l.converter.parse(os.path.join(path, file))
songs.append(song)
nombres.append(os.path.splitext(file)(0))

#return songs, nombres
return songs, nombres

def load songs_in_midi(dataset_path):
"""Loads all kern pieces in dataset using music21.
:param dataset_path (str): Path to dataset
:return songs (list of m21 streams): List containing all pieces
songs = ()
nombres = ()

for path, subdirs, files in os.walk(dataset_path):
for file in files:

# se fija si son MIDI, y carga la lista con los temas

if file(-3:) == "mid":
song = m2l.converter.parse(os.path.join(path, file))
songs.append(song)
nombres.append(os.path.splitext(file)(9))
print('cargando ' + os.path.splitext(file)(®))

return songs, nombres

def genera_df_compases(songs, nombres):

df _compases = pd.DataFrame(columns = ('Song ID', 'Tema', 'Compas',
'Nota', 'Duracion', 'Ubicacion', 'tonicaAcorde', 'tipoAcorde'))

for i, song in enumerate(songs): #song = songs(1)
song = song.parts(0)
for j in range(1,len(song.getElementsByClass('Measure'))):
print("Tema: " + str(nombres(i)) + " compas " + str(j))
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#analiza el compas_i =1
compas =
song.getElementsByClass('Measure’)(j) t#tcompas.show('text")
nota_silencio="f"

ubicacion = 0
for k in range(9,len(compas)): #compas(8) j=1

#si es harmony.ChordSymbol cargo el acorde
if isinstance(compas(k),harmony.ChordSymbol):
acorde = compas(k)
tonicaAcorde = acorde.root().name
tipoAcorde = acorde.chordKind

else:
#recorre el compas y arma el dataframe si es Nota o rest
if isinstance(compas(k), note.Note) |
isinstance(compas(k), note.Rest):
if isinstance(compas(k), note.Note):
nota_midi = compas(k).pitch.midi
else:
nota_midi = 'r'
df_compases = df_compases.append({
'Song_ID': i,
'Tema' :nombres(i),
"Compas':j,
"Nota':compas(k).name,
'Midi': nota_midi ,
'Duracion’': compas(k).quarterLength,
'Ubicacion’:
ubicacion,
"tonicaAcorde' :tonicaAcorde,
"tipoAcorde’ :tipoAcorde},
ignore_index = True)

ubicacion = ubicacion + compas(k).quarterLength

return df_compases

def genera_df compases_generadas(songs, nombres): # songs = SONGS_GEN(©:2)

df _compases = pd.DataFrame(columns = ('Song ID', 'Tema', 'Compas',
"Nota', 'Alter’, 'Midi', 'Duracion’, 'Ubicacion', 'tonicaAcorde’,
"tipoAcorde'))

for i, song in enumerate(songs): # song = songs(9)
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song = song.parts(0)

for j in range(1,len(song.getElementsByClass('Measure'))):
print("Tema: + str(nombres(i)) + " compas " + str(j))
#analiza el compas_j =1 j =1

compas =
song.getElementsByClass('Measure')(j) #tcompas.show('text")
nota_silencio="f"

ubicacion = 0
for k in range(9,len(compas)): #compas(8) j=1 k=1

#recorre el compas y arma el dataframe si es Nota o rest
if isinstance(compas(k), note.Note) |
isinstance(compas(k), note.Rest):
if isinstance(compas(k), note.Note):
nota_midi = compas(k).pitch.midi
else:

nota_midi = 'r

#chequea si ed diatdénica o alteracion
if (compas(k).name(-1:) == or compas(k).name(-

1:) == '#")
Alter = 'alt'
else:
Alter = 'diat’
#print('nota ' + compas(k).name + ' Alter ' + Alter)
#arma fila con esa nota
df_compases = df_compases.append({
'Song_ID': i,
"Tema' :nombres(i),
"Compas':j,
"Nota':compas(k).name,
'Alter': Alter,
'Midi': nota_midi,
'Duracion’': compas(k).quarterLength,
'Ubicacion’:
ubicacion,

"tonicaAcorde':"'",
"tipoAcorde':" '},
ignore_index = True)

ubicacion = ubicacion + compas(k).quarterLength

return df_compases
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XML_DATASET_PATH = wd + "/Cancionero XML"

SONGS, NOMBRES = load_songs_in_xml(XML_DATASET_PATH) #IMPORTAMNTE: en verdad
hay que transponerlo y chequear subdivisiones

df_compases = genera_df_compases(SONGS , NOMBRES)

df_compases.head()
df_compases.columns.values

#save it to Excel
df_compases.to_excel(wd)

XML_MELOS_GENERADAS PATH = wd + "/NUEVO - Procesado en Funciones/PRUEBAS
GENERACION MELOS"

#irecorre todos 1los directorios de melodias generadas para diferentes
temperaturas

for\ i in ((lle.lll R "0.2", "0.3"J "6.4“1 "9.5“) "6'6"’ ll0.7"’ "0.8", Ile'gllJ
"1.0")):
XML_MELOS_GENERADAS_PATH_TEMP_ESPECIFICA = XML_MELOS_GENERADAS_PATH +

"/2022-10-09 temp_ " + i

SONGS_GEN, NOMBRES_GEN =
load_songs_in_midi(XML_MELOS_GENERADAS_PATH_TEMP_ESPECIFICA)

df_compases_generadas = genera_df_compases_generadas(SONGS_GEN ,
NOMBRES_GEN)

PATH_EXCEL_COMPASES_GENERADOS_TEMP_ESPECIFICA

= df_compases_generadas.to_excel (PATH_EXCEL_COMPASES_GENERADOS_TEMP_ESPE
CIFICA)
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#_For‘ i in (("2.6" R "3.6", "4.6", "5.9", II6.GII, "7.9", "8.@", "9.9") Illell)):
for i in np.arange(1.1, 1.6, 0.1):

XML_MELOS_GENERADAS_PATH_TEMP_ESPECIFICA = XML_MELOS_GENERADAS_PATH +
"/2022-10-09_temp_" + str(i)(:3)

SONGS_GEN, NOMBRES_GEN =
load_songs_in_midi(XML_MELOS_GENERADAS_PATH_TEMP_ESPECIFICA)

df_compases_generadas = genera_df_compases_generadas(SONGS_GEN ,
NOMBRES_GEN)

PATH_EXCEL_COMPASES_GENERADOS_TEMP_ESPECIFICA =
"C:/Users/Carlos/Desktop/DF_COMPASES/df_compases_generados_TEMP_" +
str(i)(:3) + ".xlsx"

df_compases_generadas.to_excel (PATH_EXCEL_COMPASES_GENERADOS_TEMP_ESPEC
IFICA)
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Apéndice D: Muestras de Planilla de Notas por Acorde

Del Corpus
Song ID | Tema [Compas Mota | Alter | Midi Duraciofbicaciojnicaficordipoficorde

1] 0 Amedialuz 1 E diat K 1 a & minar
17430 32 Mibuenos aires querids Z C diat T2 0s 15 F mirer
17431 32 Mibuenaos airez querido 2 B- alt it 05 a B- dominant
17432 32 Mibuenos aires queride 2 A- alt 63 1 25 B- daminant
17433 32 Mibuenos aires querida 2 C diat T2 ns 315 B- daominant
17434 32 Mibuenos aires querids I diat BT g 1] E- major
17435 32 Mibuenaos airez querido 4 rest diat r 05 1] F mirar
17436 32 Mibuenos aires queride 4 F diat 65 05 05 F mirar
17437 32 Mibuenos aires querida 4 A alt 63 ns 1 F miror
17438 32 Mibuenos aires querids 4 C diat T2 0s 15 F mirer
17433 32 Mibuenaos airez querido 4 diat B7 1 a C mirar
17440 32 Mibuenos aires queride 4 [ diat T2 05 3 [ mirar
17441 32 Mibuenos aires querida 4 E- alt 5 ns 35 C miror
17442 32 Mibuenos aires querids 5 0 diat T4 g 1] [} dominant
17443 32 Mibuenaos airez querido G C diat T2 a 1] C major
17444 32 Mibuenos aires queride B rest diat r 05 2 [ majar
17445 32 Mibuenos aires querida B E diat 6 1 25 C major
17446 32 Mibuenos aires querids g E diat TE 0.25 35 C major
17447 32 Mibuenaos aires querido G 0 diat 4 025 ifm C major
17448 32 Mibuenos aires querida 70 diat 4 ns o C major
17443 92 Mibuenos aires querido T C diat T2 05 ns C major
17450 32 Mibuenaos aires querido T C diat T2 05 1 C major
17451 32 Mibuenaos aires querido T B diat 1 05 15 C major
17452 32 Mibuenos aires querida T B diat hl 0.5 z C# diminished
17453 92 Mibuenos aires querido T & diat B3 05 25 C# diminizhed
17454 32 Mibuenaos aires querido T & diat 63 05 3 C# diminizhed
17455 32 Mibuenaos aires querido TG diat B7 05 3o CH diminizhed
17456 32 Mibuenos aires querida a F diat G5 1 oo miror
17457 92 Mibuenos aires querido 8 rest diat r 1 1 0 mirer
17458 32 Mibuenaos aires querido g rest diat r 05 a 0 mirar
17453 32 Mibuenaos aires querido g 0 diat 4 05 2o 0 mirar
17460 32 Mibuenos aires querida g u} diat Td 0.5 3 u} miror
17461 92 Mibuenos aires querido a C diat T2 05 35 0 mirer
17462 32 Mibuenaos aires querido 3 C diat T2 05 1] G dominant
17463 32 Mibuenaos aires querido 3 B diat 1 05 s G dominant
17464 32 Mibuenos aires querida 3 B diat hl 0.5 1 G dominant
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Generada para una temperatura especifica

A B C (] E F G H | J K
1 Song_ID Tema |Cnmpas|Nma|AIter| Midi | Duracion | Ubicacion | tonicafAcorde | tipoAcorde
752 750 2 melody__temp_1.2 40 E diat 76 0,5 1
753 751 2 melody__temp_1.2 4D diat | 74 0,5 15
754 752 2 melody__temp_1.2 a0 c diat 72 0,5 2
755 753 2 melody__temp 1.2 40D diat | 74 0,5 25
756 754 2 melody__temp_l1.2 40 C diat 72 0,5 3
757 735 2 melody__temp_1.2 a0 C diat | 72 0,5 3,5
758 756 2 melody__temp_1.2 41 E diat | 76 0,5 0
758 757 2 melody__temp_1.2 41 C diat | 72 0,5 0,5
TR0 758 2 melody__temp_1.2 41 A diat &9 0,5 1
761 759 2 melody__temp_1.2 41 B diat | 71 0,5 15
762 760 2 melody__temp_1.2 41 B diat | 71 0,5 2
763 761 2 melody__temp 1.2 41 c diat | 72 0,5 25
64| 762 2 melody__temp_1.2 41D diat 74 1 3
ThB5 763 2 melody__temp_1.2 42 F diat 77 0,5 0]
766 764 2 melody__temp_1.2 42 E diat | 76 0,5 0,5
T67| 765 2 melody__temp_1.2 42 D diat | 74 0,5 1
763 766 2 melody__temp_1.2 42C diat | 72 0,5 15
Te9 767 2 melody__temp_1.2 42D diat 74 0,5 2
770 768 2 melody__temp_1.2 42 E diat 76 0,5 2,5
i 769 2 melody__temp_1.2 42D diat 74 1 3
772 770 2 melody__temp_1.2 43 F diat | 77 0,5 0
773 MM 2 melody__temp_1.2 43 E diat 76 0,5 0,5
74| Ti2 2 melody__temp_1.2 43 D diat | 74 0,5 1
775 773 2 melody__temp_1.2 43/ C diat | 72 0,5 15
776 774 2 melody__temp_1.2 43 B diat 71 0,5 2
777 75 2 melody__temp_1.2 43 C diat 72 0,5 2,5
78| 776 2 melody__temp_1.2 43 B diat | 71 0,5 3
T T 2 melody__temp_1.2 43 B- alt 70 0,5 3,5
780l TIR 7 malady  tamn 17 AR diar | 71 ns n
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Apéndice E: Muestras del Cédigo Utilizado para la Creacion de
Métricas

import os

import json

import music21 as m2l
from music21 import *
import numpy as np
import math

import pandas as pd

#PRUEBAS DISTROBUCION DE ALTERAIONES

def distrib_prob(df, var_bernoulli, exito, cant_clases):
mappings_1 = {}

for i in range(len(cant_clases)+1):
mappings_1(i) = ©

#recorre las canciones
for i in range(len(df('Song ID').unique())): # i=e
print("Analizando cancién: " + df.loc(df('Song ID"')==i,
'Tema').iloc(9))

#recorres los compases de esa cancion i i=0 j=1
for j in range(len(df.loc(df('Song ID") =
i)('Compas').unique())) :
#inicializa la variable binomial que va acontar llos exitos
en la variable bernoulkii
X =0

#recorre las notas de ese compas j de la cancidn i i=0
j=1 k=1
for k in range(len(df.loc((df('Song ID') == i) &
(df('Compas") == j+1)))):

#recorro el compas y actualizao el diccionario de esa
variable

variable = df.loc((df('Song _ID"') == i) & (df('Compas"')
== j+1) , var_bernoulli).iloc(k)
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if variable == exito:
X +=1

#actualiza el mapping sumandole una frecuencia al valor
de la variable binoliam observadop
mappings_1(x) = mappings_1(x) + 1

total_compases = @
distr_prob = ()

for i in sorted(mappings_1):
total compases += mappings_1(i)

for i in sorted(mappings_1):
distr_prob.append(mappings_1(i)/ total compases)

return distr_prob

#calculate the kl divergence
def kl divergence(p, q):

KL = ©
for i in range(len(p)):
if not (p(i) == @ or q(i) == 0@):
KL += p(i) * math.log(p(i)/q(i),2.0)

return KL

# calculate the js divergence
def js_divergence(p, q):
m=20.5%* (p+q)
return 0.5 * kl divergence(p, m) + 0.5 * kl divergence(q, m)

def calcula JS(p, q):

# define distributions

np.asarray(p)
np.asarray(q)

QO T
n
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# calculate JS(P || Q)
JS_pg = js_divergence(p, q)
distance_3JS_pq = math.sqrt(3S_pq)
5
#print('IS(P || Q) divergence: %.3f bits' % js_pq)

#print('JS(Q || P) distance: %.3f' % math.sqrt(js_pq))

return 3JS_pq , distance_3JS_pq

e e e e e e e mm e — e -
# Corre la funcidn en compases del CORPUS
e m m o m e e e e e e
wd = "C:/Users/Carlos/Desktop/Doctorado UNLZ/Tesis - CODIGO y

REFERENCIA/000 CODIGO DEFINITIVO/2022-10-08 ULTIMO/NUEVO - Procesado
en Funciones/DF_COMPASES"

df 1 = pd.read_excel(wd + "/df_compases_corpus.xlsx")

df_1.info()

VAR_BERNOULLI = 'Alter’
EXITO = "alt"
CLASES_CANT_ALTER = range(16)

prob_1 = distrib_prob(df_1, VAR_BERNOULLI , EXITO, CLASES_CANT_ALTER)
print(prob_1)

wd = "C:/Users/Carlos/Desktop/Doctorado UNLZ/Tesis - CODIGO vy
REFERENCIA/000 CODIGO DEFINITIVO/2022-10-08 ULTIMO/NUEVO - Procesado
en Funciones/DF_COMPASES"

df JS cant_alteraciones = pd.DataFrame(columns = ('Temp', '3JS pq',
'Dist_JS_pq'))

#_For\ i in (("9.1" B "9.2", l|0.3||, Ile-4ll, "9.5", "0.6"_, Ile.7ll’ "0.8",
Ile.gll) lll.ell)):

for i in np.arange(©.1 , 1.6, 0.1):
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df 2 = pd.read excel(wd + "/df_compases_generados TEMP_" +
str(i)(:3) + ".x1lsx")
df_2.info()

VAR_BERNOULLI = 'Alter’
EXITO = "alt"
CLASES_CANT_ALTER = range(16)
prob_ 2 = distrib_prob(df_2, VAR_BERNOULLI s EXITO,

CLASES_CANT_ALTER)
print(prob_2)

#PRUEBA DE JENSEN-SHANNON DIVERGENCE
#calculate the kl divergence

JS pq , distance JS pq = calcula JS(prob_1, prob 2)

df_JS cant_alteraciones = df_JS cant_alteraciones.append({'Temp"':
i,'3S_pq': IS_pq , 'Dist_3JS pq':distance_3JS_pq} , ignore_index = True)
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