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Resumen

La inteligencia artificial y la generacion de contenido artistico mediante las técnicas de
Deep Learning, son campos de estudio que al afio 2023 estan en pleno auge. Existen
algoritmos y frameworks capaces de generar distintos estilos de musica entrenados con
distintos geéneros y estilos, cada uno con sus particularidades ritmicas. Para poder crear
Ritmos House, se ha incluido al dataset elementos de baterias que cumplen con el patron
4/4 y ritmos percusivos. También se implementa un algoritmo que permite corregir los
archivos generados a distinta temperatura (entiéndase temperatura como parametro de
proporcionalidad de probabilidades, explicado mas adelante) para que cumplan con el
patron y evaluar el mejor valor de ellos para que las pistas cumplan con el criterio “Four
on the Floor”. Se establecen métodos de evaluacion cuantitativos para la musica, utilizando
métricas como la Similitud del Coseno, la Distancia de Edicion o de Levenshtein y una

métrica especifica en base al algoritmo utilizado nombrada Coeficiente de Similitud.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Musica Electronica, Composicion Musical, Al,

House.
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Abstract

Artificial intelligence and the generation of artistic content through Deep Learning
techniques are booming fields of study as of 2023. There exist algorithms and frameworks
capable of generating various music styles trained on different genres and styles, each with
its own rhythmic peculiarities. To create House rhythms, the dataset includes drum
elements that follow the 4/4 time signature and percussive rhythms. Additionally, an
algorithm 1s implemented to adjust the generated files at different temperatures
(temperature understood as a parameter of probability proportionality, explained further
ahead) to ensure compliance with the "Four on the Floor" criterion. Quantitative evaluation
methods are established for music using metrics such as Cosine Similarity, Edit Distance
or Levenshtein Distance, and a specific metric based on the algorithm employed, named

the Similarity Coefficient.

Keywords: Artificial Intelligence, Electronic Music, Musical Composition, Al, House.
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CAPITULO 1

Capitulo 1

Introduccion

1.1 Introduccion

La motivacion de este trabajo se inspira en la exploracion de herramientas de vanguardia
para el apoyo de composicion musical de géneros de musica electronica. Para ello, los
conocimientos necesarios son la Musica Electronica y los patrones ritmicos de la musica
“House”, el relacionar los mundos de la musica y la Electronica es un horizonte en
exploracidn, y actualmente es posible disenar herramientas que faciliten el trabajo de

los compositores.

Con el crecimiento de la Musica Electronica en los ultimos afos, de la mano de la
tecnologia, también aumenta la exigencia de las composiciones, y eso requiere explorar
técnicas de vanguardia que permitan mejores resultados, por tanto surgen la pregunta
(Es posible generar ritmos mediante I.A que puedan respetar los ritmos del “House” o
patron “Four on the Floor”?, ;Se puede medir y evaluar realmente si una Inteligencia

Atrtificial esta generando un determinado estilo?, ;Se puede medir el arte?
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Es por esto, que este estudio busca ser un paso al analisis de resultados artisticos para
mejorar la precision de los modelos de Aprendizaje Profundo enfocados a la generacion

de contenido.

1.2 Planteamiento del Trabajo

En la busqueda de nuevas herramientas, se identifico la falta de patrones solidos que
respeten el ritmo del House en varias generaciones de secuencias ritmicas mediante
Inteligencia Artificial, es por eso que nace el objetivo de mejorar estos resultados,
ejecutando mecanismos para que los patrones cumplan los criterios correspondientes,

implementando sistemas de mejora para la generacidon de ritmos “House”.

La particularidad de este estilo radica en la repeticion de los elementos, donde el
bombo suena cada un tiempo, la caja cada dos, partiendo desde el segundo, y el platillo

cada uno, a contratiempo.

Si bien los algoritmos son capaces de generar estructuras en 4/4, compas
correspondiente a la musica House, este tiene la particularidad de que los elementos
mencionados anteriormente deben estar siempre marcados, o bien, ausentarse una

cantidad minima para no perder el patron repetitivo.

Los patrones que pueden definirse como “House” son variados, por lo que el trabajo

se centra en analizar el “Four on the Floor” en su forma mas estricta.

También, el desafio de una evaluacion cuantitativa en generacion de patrones artisticos
es un desafio. Cuando se presentan secuencias de patrones que subjetivamente no
presentan una similaridad con un estilo en particular, nace la necesidad de evaluar esto

de una forma cuantitativa.
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1.3 Estructura de la memoria

Capitulo 1:

Introduccion, indicando la motivacion y contenido de esta Memoria.

Capitulo 2:
Contexto y Estado del Arte, se abordan los temas a tratar en la memoria, con una
revision historica de estos, entre ellos: Musica Computacional, Deep Learning y

proyectos actuales.

Capitulo 3:
Alternativas de la Solucidén. Se analizan las alternativas mas relevantes para el

desarrollo de los experimentos, seguido de la Alternativa Seleccionada.

Capitulo 4:
Metodologia. En este capitulo, se define y describe la metodologia a utilizar para

realizar los experimentos, realizando un recorrido paso a paso.

Capitulo 5:
Experimentos y Resultados. Se describen los experimentos realizados y se ilustran los

resultados obtenidos.

Capitulo 6:
Conclusiones y Trabajos Futuros. Se analizan los resultados obtenidos y se plantean

recomendaciones para trabajos futuros.

Referencias:

Referencias y Bibliografia. Se citan los trabajos que dieron pie a la investigacion.

Anexos:
Anexos. Contiene el script disefiado para la evaluacion de los resultados e informacion

grafica en formato MIDI y partituras para entender mejor su funcionamiento.
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Capitulo 2

Contexto y Estado del Arte

2.1 Composicion Musical por Computador

En este apartado se tratan los temas e investigaciones realizadas en base a la
composicion algoritmica y la historia de esta aplicada en la musica electronica hasta la
actualidad. La composicion musical por computador tiene impacto en todos los géneros
existentes, puesto que se puede utilizar para generar partituras, estructuras, arreglos, o
muchas otras aplicaciones, pero es la musica electronica el género que depende 100%
de la composicion musical por computador, puesto que, en sus inicios, eran los
sintetizadores quienes generaban el sonido interpretado por el autor, o bien,
secuenciadores, que, con ciertas instrucciones, permitian interpretar una pieza musical
en base a instrucciones dadas por el operador. Moog, quien en 1964 desarrolla un nuevo
sistema para la creacidn musical electronica basado en semi-conductores, afiade que
esta tecnologia también puede ser util “no solo para la composicion de musica
electronica directamente en cinta, sino para testear configuraciones de nuevos
instrumentos musicales electronicos para perfomance en vivo” [9]. La composicion
algoritmica, segin Adam Alpern [10], se define como “la utilizacion de algiun proceso

formal para hacer musica con una minima intervencion humana”. Previo a la
4
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composicion algoritmica, se denominaba ‘“composicion automatizada”, utilizando
instrucciones y procesos formales para crear musica, lo cual remonta a los antiguos
filosofos de la humanidad: Pitagoras establecia una relacion armonica en la naturaleza
y el sonido, lo cual se interpretaba como musica, mientras que Ptolomeo creia que las
leyes matematicas “subyacen en los sistemas de intervalos musicales y de los cuerpos
celestes” y que cada modo musical “se corresponde con planetas concretos, sus
distancias entre si y sus movimientos” [11]. También, uno de los mayores influyentes
musicales de la historia, Mozart, gener6 un juego musical en base a dados llamado
“Musikalisches Wurfelspiel”, descrito por Alpern [10] que consistia en “ensamblar
pequeiios fragmentos musicales, y combinarlos de forma aleatoria, formando de este
modo, una nueva pieza musical con partes elegidas al azar” En 2013, Carretero [12]
investiga sobre la teoria y la aplicacion practica en la Composicion Musical asistida por
ordenador de dos técnicas bio-inspiradas de Inteligencia Artificial: los autdmatas
celulares y los P-sistemas. En su trabajo, enmarca la importancia de considerar las
dimensiones no solamente técnicas, sino que también estéticas y estilisticas, buscando
la manera buscando la manera de conseguir unos resultados musicales interesantes y al
servicio de la expresion al mismo tiempo, enmarcados dentro del panorama de la

Composicion Musical actual y la herencia musical recibida

2.2 Representacion y Formatos Musicales por
Computador

La musica es un arte que cumple patrones tanto armonicos como ritmicos, por tanto, sus
partes son cuantificables. En esta seccion se definen estudios de la representacion en audio
como simbolica, los conceptos principales de la musica, con énfasis en los ritmos, los

formatos que existen y la generacion de datasets para el entrenamiento de las redes.

Los estudios se remontan al uso de composicion algoritmica, que, en primer lugar, los
primeros trabajos se basaban en Procesamiento Natural del Lenguaje, teniendo
contribuciones de modelos intuitivamente plausibles como Chomsky, o modelos de n-
gramas, que demostraron ser mas confiables para muchos problemas del mundo real [13].
Actualmente, las técnicas se basan en aprendizaje profundo, siendo declaradas como el

nuevo estado del arte en una variedad de tareas [14].
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2.2.1 Formatos:

2.2.1.1 MIDI

En primer lugar, se tiene el formato MIDI, que se define como el “estandar técnico
que describe un protocolo, una interfaz digital y conectores con interoperabilidad
entre varios instrumentos musicales, softwares y dispositivos”[15]. Este lleva un
mensaje que especifica la informacion en tiempo real de la nota actuada y su

informacion de control.

e Nota Encendida: la informacion de una nota encendida contiene
o Numero del canal, que indica el instrumento o sonido especificado
con un numero entero dentro del conjunto {0,1,....,15}.
o Numero de Nota MIDI, que indica el pitch de la nota, especificado
por un entero del conjunto entero {0,...,127}.
o Velocidad, que indica la potencia de la nota a tocar, especificado

por un entero del conjunto {0,...,127}

La nota encendida del protocolo MIDI se compone de 3 bytes, el primer byte es el

de estado y los otros 2 son los bytes de informacion.

Tabla 1: Informacion MIDI.

BYTE DE ESTADO BYTES DE INFORMACION
Byte #1 Byte #2 Byte #3
1 001 0000 00111100 o1111111

El byte de estado describe la instruccidn que se esta transmitiendo al sintetizador

maestro, identificando si la tecla fue oprimida o no.

El byte de informacion lleva el valor de la informacion transmitida que contiene:
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e Numero de Canales.
e Pitch de la nota oprimida.

e Velocidad de la Nota.

En el ejemplo ilustrado en la tabla, entonces se tiene:

Para el byte de estado, los cuatro bits mas significativos (1001) corresponden al
tipo de dato. El primer bit siempre es 1, que significa que es un byte de estado, los
otros tres bits definen 8 categorias distintas de datos, mientras que los bits menos

significativos, corresponden a 16 posibles canales de transmision y recepcion.

El Byte #2 (00111100) comienza con un 0 al igual que el #3 que significa que son
bytes de informacion. Nuestra que la nota oprimida corresponde a un DO medio,
y el byte#3 (01111111), que la nota fue oprimida con la fuerza maxima permitida

[16].

e Nota Apagada: indica cuando la nota termina. En esta situacion la velocidad

indica que tan rapido la nota disminuye su potencia en el tiempo llamado

“Release”.
Tabla 2: Informacion MIDI DO medio.
BYTE DE ESTADO BYTES DE INFORMACION
Byte #1 Byte #2 Byte #3
1 000 0000 00111100 01111111

En este caso, se estan estudiando las dos categorias mas importantes:
encendido y apagado, donde el apagado se ve representado en el byte de estado
como 000. Luego, el bus indica que se dejo de oprimir una nota DO medio

con maxima potencia.

En 2018, Carofilis y Andrés [17], tras una serie de pruebas con distintos formatos,
concluye que la mejor alternativa con los medios disponibles era utilizar musica

en formato MIDI.

En 2018 Hao-Wen Dong, Wen-Yi1 Hsiao y Yi-Hsuan Yang proponen un paquete
de codigo abierto para Python que permite manejar pianorolls multipista para un

7
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solo track. Definen el Piano Roll como una representacion musical simbdlica que
registra la presencia de tonalidades en cada periodo de tiempo como una matriz

binaria ente tonos y tiempo [18].

Esta representacion permite tener una vision mas grafica de las notas musicales,

que emula a lo que era un rollo de piano.

llustracion 1: Informacion MIDI en formato Piano Roll. Fuente propia.
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La figura corresponde al Piano Roll utilizado en el Software Ableton Live 11. Se muestra
que el Eje Y corresponde a los valores de la tonalidad y el eje X corresponde al tiempo.
Las lineas rojas en la parte inferior del eje representan la velocidad de la nota entre un valor
de 1 a 127, correspondiente al byte de informacion numero 3, como se definio

anteriormente.

2.2.1.2 Texto en Notacion americana

La notacién americana es una forma muy frecuente de representar la musica, sobre
todo en musica electronica, que se utilizan patrones sencillos de armonia. Este
sistema es mas cuantificable que el tradicional, lo que permite una mejor
aplicacion en informatica. Los modelos de Deep Learning reciben normalmente
como dataset, distintos datos de forma textual, por lo que este formato es adaptable

a todas las redes neuronales.

Se puede relacionar sistemas de generacidon automatica de texto con sistemas de
Deep Learning de composicion musical que permiten un trabajo colaborativo de
texto a musica. Sturm emplea esta representacion, pero anadiendo grupos de

tokens para representas de manera adecuada las caracteristicas de la obra [19].

La informaciéon de una nota es representada mediante vectores. En 2018, Juan
Carlos Garcia [20] desarrolla un modelo neuronal recurrente capaz de componer
musica de forma automatica desde el enfoque del modelado del lenguaje con 20

Epochs de entrenamiento en tres pruebas distintas.
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2.2.1.3 Musica en formato XML

En el punto tres del apéndice se puede encontrar un ejemplo de archivo XML para una
nota do.

XML es un formato que se ha utilizado para distintos proyectos de investigacion.
Extensible Markup Language es un metalenguaje disefiado para facilitar la definicion
de lenguajes relacionados con un dominio especifico, como puede ser el caso de la

musica.

La principal ventaja de usar XML es la integracion mejorada de la musica y sus

metadatos. En [5], se definen las ventajas que ofrece XML.:

1- Se basa en la gramatica.

2- Es declarativo.

3- Se estructura jerarquicamente.

4- Es modular.

5- Es extensible.

6- Es comprensible por los humanos.

7- Separa contenido y estructura de representacién y comportamiento.

10
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2.3 Arquitecturas de Deep Learning

Las investigaciones de Jean-Pierre Briot, Gaétan Hadjeres y Francois-David Pachet

se centran principalmente en el uso de Redes Neuronales [21].

Los modelos principales de Deep Learning que se utilizan actualmente en la

generacion musical son:

e RNN (Red Neuronal Recurrente)

e LSTM (Long Short Term Memory)
e Auto-Encoders

e Redes Convolucionales

e FeedForward

e Redes Generativas Adversarias

e Redes de Refuerzo

e Redes Neuronales Recurrentes

La arquitectura Recurrente sobresale por todas las demds por su amplio uso y

capacidad de generar contenidos musicales. Estas redes fueron concebidas en 1986

pero no es hasta los altimos afios que su uso se popularizo por la llegada de nuevas

tecnologias, realizando distintos proyectos de inteligencia artificial en base a RNN.

Una red neuronal recurrente consiste en utilizar datos secuenciales de forma serial,
la cual, en base a su memoria interna “Hiden State”, permite generar una historia
de los procesos anteriores, utilizandolo para generar una nueva salida. Esto genera
que la salida dependa de elementos anteriores dentro de la secuencia, generando

una relacion entrada-salida.

Dentro de las primeras aplicaciones de RNN en composicion musical, se
encuentran los trabajos realizados para el sistema CONCERT [23], seleccionando
notas secuencialmente en base a una tabla de transicion que especifica la

probabilidad de la siguiente nota en funcion del contexto anterior. La red neuronal

11
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autopredictiva es entrenada sobre un conjunto de piezas con el objetivo de extraer

regularidades estilisticas.

e Redes RNN del tipo LSTM

Con la llegada de las redes LSTM (Long Short Term Memory), el trabajo de
Hochreiter and Schmidhuber [24] permitio la implementacion en la generacion de
musica, que utilizaba una variante especial de redes recurrentes para decidir la
cantidad de informacion que era tomada como informacion novedosa en la entrada,
y cudl se mantenia como informacion mas antigua, haciendo las redes mucho mas

eficientes.

Un uso de las LSTM fue aplicado en la improvisacion de Blues [25], experimento
en el cual se demostrd que las LSTM destacaban por sobre las RNN, pues estas
adolecen de una falta de estructura global ya que no pueden hacer seguimiento de
la estructura musical. A diferencia, demostraron que las LSTM logran aprender
rapido en el género que se les entrena. También hubo aplicacion en el folk, que
analizaba mas de 23.000 piezas en notacién de texto [26] de musica celta para

entrenar redes LSTM de 3 capas con 512 neuronas por cada una de ellas.

También, utilizando RNN del tipo LSTM se encuentra el trabajo denominado
DeepBach [27] Es un modelo grafico que modela musica polifonica vy,
especificamente, piezas de himno al estilo Bach. La red fue entrenada en base a
armonizaciones corales por Johann Sebastian Bach, por tanto, el modelo logra
generar corales relacionados a dicho estilo, cumpliendo con restricciones de

posicion en las partes de soprano.

En 2018, Carofilis [17] determina que las redes neuronales LSTM demostraron ser

las mas efectivas en la generacion de musica con estructura coherente.

En 2019, Patarroyo y Yepes generan un aplicativo de una red neuronal RNN de
Google Magenta, que permite a los usuarios acercarse al uso de esta aplicacion,
especificamente entrenando la red con canciones famosas de reggaeton. [28] Lo
anterior demuestra el crecimiento del interés por la comunidad para acercar estas

herramientas a todo publico.
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2.4 Meétodos de Evaluacion

La evaluacion de las piezas musicales realizadas por maquinas ha estado en
investigacion durante todo el desarrollo de estas tecnologias, puesto que implica
evaluar si la maquina realmente se comporta de manera creativa o no al ser una
creadora de contenido del tipo artistico, ligandose a puntos de evaluacion, por
ejemplo, si la pieza musical es del agrado del evaluador, o si cumple con ciertas
estructuras en base a un género musical. Los puntos anteriores generan que la
evaluacion sea un tanto subjetiva. Los primeros analisis de resultados de maquinas
se remontan a los tiempos de Turing [29] con el conocido Test de Turing, el cual
es un examen para medir la capacidad de comportamiento inteligente de una
maquina, asimilandose al ser humano, o bien, indistinguible de este. El test consiste
en que un humano debe evaluar una conversacion en lenguaje natural entre un
humano y una maquina disefiada para generar respuestas similares a las del ser
humano limitada inicamente a un medio textual entre el teclado de un computador
ay un monitor. El evaluador leera la conversacion entra la maquina y el humano, si
este no nota diferencia entre quién es la maquina y quién es el humano, entonces,
la maquina habra pasado el Test de Turing y se podra considerar como Inteligente,

o bien, indistinguible del comportamiento humano.

En base a este test, es que ha habido distintas variaciones, por ejemplo, El Salon
Chino [30] que consiste en dos interlocutores humanos comunicados a través de
una computadora, pero que hablan en japonés y solamente uno d ellos
interlocutores sabe el idioma, mientras que el segundo cuenta con un diccionario,
que, segun el texto que reciba, debera buscar en €l y responder lo que se indique.
Al final del experimento se interroga al interlocutor sin conocimiento en el idioma,
expresando el vago sentimiento de comunicacién y que tan s6lo se dedicod a
transcribir y recibir instrucciones, lo cual seria el andlogo de una maquina
programada para comunicarse, entrando en jaque si las maquinas realmente pueden
ser creativas o no. También existen métodos de meétricas cuantitativas que miden
el desempeio con técnicas de visualizacion de datos para definir, por ejemplo, el
geénero al cual se asemeja evaluando la estructura, sin embargo, estos meétodos no
logran cubrir la evaluacion en su totalidad, que comprende resultados

psicoacusticos y sensoriales.
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El problema de la evaluacidn de la creatividad se vuelve central, pues primero se
debe definir si lo que se busca es que el observador considere que la maquina tuvo
un comportamiento creativo, o si realmente se busca que la maquina sea creativa.
Para lo primero, es necesario establecer ciertos parametros que permitan definir
una evaluacion en el desempenio de la maquina y esta sea evaluada por un grupo de
observadores. Jos¢ Tapia, de la Universidad Internacional de la Rioja [31] genero
un experimento de evaluacion del desempefio de la generacidon de musica flamenca
a partir de redes neuronales, evaluando el desempefio en base al criterio de
evaluadores profesionales, avanzados y aficionados en el rubro, determinando si
existia una técnica y se cumplia la estructura del Flamenco en Soled. Los
evaluadores indicaban el porcentaje de falsetas que son consideradas flamencas, y
cada porcentaje se calculaba como la media aritmética de los porcentajes obtenidos
para las diferentes temperaturas, que era el parametro que permitia complejizar en
cantidad de notas la composicion. Luego, se realizaban mas experimentos con
distintas redes y se comparaban para determinar qué red tenia el mejor desempefio
para la composicion de musica flamenca para el estilo Soled. Si bien la evaluacion
era completa en términos técnicos con distintos parametros a evaluar, no lograba

definir si la maquina habia sido creativa o no.

A pesar del aporte de los trabajos mencionados anteriormente, los métodos de
evaluacion son subjetivos o psicologicos, por lo que es dificil seguir una
rigurosidad en los resultados desde este punto de vista. Si bien, es necesaria una
evaluacion subjetiva en el contexto del arte y la musica, también se requiere una
evaluacion objetiva de las pistas para poder tener una meétrica que permita mejorar

los resultados.

Una partitura se puede entender como una secuencia de notas, y cada nota como un
evento que ocurre en un determinado momento. Bajo esta mirada, la evaluacion de
la musica puede permitir métricas que han sido utilizadas para medir y comparar
secuencias como texto o material genctico. A continuacion se presentan algunos de

estos.
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El paper titulado "A Metric for Music Notation Transcription Accuracy" [32] se centra
en la propuesta de una meétrica para evaluar la precision de la transcripcion de la
notacion musical. La métrica propuesta se basa en una distancia de edicion, similar a
las métricas utilizadas en bioinformatica y lingiiistica, para comparar una transcripcion
musical con la partitura original.

La métrica se calcula en dos etapas. En la primera etapa, las dos partituras se alinean
en funcion del contenido de la tonalidad. En la segunda etapa, se acumulan las
diferencias entre las dos partituras, teniendo en cuenta doce aspectos diferentes de la
notacion musical: barras de compas, claves, firmas de tonalidad, firmas de tiempo,
notas, notacion de notas, duraciones de notas, direcciones de tallos, agrupaciones,
silencios, duracion de silencios y asignacion de personal.

El disefio de la métrica fue guiado por un enfoque basado en datos y por la
simplicidad. Para validar la relevancia y la utilidad de esta métrica, también se aplica
un modelo de regresion lineal a los errores medidos por la métrica para predecir las
evaluaciones humanas de las transcripciones.

El paper también discute la necesidad de una métrica objetiva para la transcripcion de
la notacion musical, similar a la medida F estandar para la transcripcion paramétrica.
Ademas, se menciona que la evaluacidn subjetiva es un proceso que consume mucho
tiempo y es dificil de escalar para proporcionar suficiente retroalimentacion para

mejorar ain mas el sistema de transcripcion.

El documento también menciona la distancia Hamming. En resumen, el documento
utiliza la distancia de Hamming como una métrica de medicion musical para comparar
la similitud entre secuencias de musica monofonica. Esta métrica se basa en contar las
diferencias en los eventos musicales y puede ser extendida con una regla de
compensacion para abordar asimetrias especificas en la comparacion de secuencias

musicales.

Otras medidas de similitud ampliamente utilizadas son el Coeficiente de Dice, Jaccard
y la similitud de coseno, tanto en texto, secuencias, documentos y algoritmos
gencticos. Thada, V., & Jaglan, V. (2013) [33] comparan estos tres desde un punto de
vista genético, como se pueden obtener documentos a partir de un documento o de una

consulta utilizando los coeficientes de similitud.
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La similitud del coseno se emplea para comparar caracteristicas extraidas de las capas
intermedias de una Red Neuronal Convolucional (CNN). Estas caracteristicas se
representan como vectores y, mediante el calculo del producto punto entre dos
vectores y su posterior normalizacion, se obtiene un valor entre -1 y 1. Un valor
cercano a 1 indica una alta similitud, mientras que un valor cercano a 0 o -1 indica

menor similitud o incluso oposicion entre las piezas musicales.

En el estudio realizado por Sheikh Fathollahi y Razzazi (2021) [34], se disefiaron dos
modelos de clasificacion de géneros musicales utilizando esta métrica. El objetivo era
extraer automaticamente caracteristicas relevantes de las capas intermedias de la CNN

para alimentar un sistema de recomendacion de musica.

La similitud del coseno resulta especialmente 1til en este contexto, ya que mide la
orientacion de los vectores de caracteristicas, independientemente de su magnitud.
Esto permite determinar la similitud entre piezas musicales sin verse afectado por la

longitud o estructura de las mismas.

En resumen, la similitud del coseno se ha aplicado exitosamente en la composicion
musical para clasificar géneros y generar sistemas de recomendacion. Su capacidad
para medir la similitud entre vectores de caracteristicas extraidas de la musica
proporciona una herramienta eficaz en el analisis y comparacion de piezas musicales

en diversos contextos de investigacion y desarrollo musical.

Un estudio clave en este campo propone un marco de evaluacion que emplea
caracteristicas musicales para una evaluacion objetiva y reproducible de estos modelos
(Yang et al., 2020) [35]. Este marco utiliza métricas de conteo y dominio musical, asi
como la Divergencia de Kullback-Leibler (KLD) y el Area de Superposicion (OA)
para comparar las caracteristicas extraidas de los datos generados con los del conjunto
de entrenamiento. Este enfoque permite una comprension mas profunda de la eficacia
de los modelos generativos y su capacidad para capturar aspectos relevantes de los

datos de entrenamiento.
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2.5 Desarrollos Actuales

La Industria Musical en la actualidad cuenta con una gran variedad de empresas
digitales que estan trabajando en la investigacion y desarrollo de plataformas para
la musica mediante Inteligencia Artificial, esto ha llevado a un gran crecimiento en
innovacion dentro de los ultimos afios con plataformas de distintas caracteristicas,
algunas sirviendo como herramientas para intérpretes, y otras utilizando a la misma
inteligencia artificial como intérprete. A continuacion, se presenta una tabla con las

empresas destacadas y su descripcion:

Empresa Proyecto Aino Pais
Google Magenta 2016 Estados Unidos
IRCAM-ACIDS NeuroRack 2022 Francia

Creator
Spotify Technology 2017 Suecia
Research Lab
(CTRL)
Sony DrumGAN Flow Machines by 2016 Japon
CSL
OpenAl JukeBox 2020 Estados Unidos

Tabla 3: Desarrollos Actuales.
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GOOGLE MAGENTA

Debido a que las redes neuronales a utilizar pertenecen a Google Magenta, se

procede a ahondar mas en este proyecto:

Magenta es un proyecto de investigacion de codigo abierto que utiliza el machine
learning como una herramienta para el proceso creativo. El objetivo fundamental
es dotar a los artistas de un conjunto de modelos y utilidades que los permitan
desarrollar su creatividad, generando una comunidad entre investigadores,
ingenieros y artistas. Esta informacion se encuentra en el sitio oficial de Google

Magenta (https://magenta.tensorflow.org/).

En 2019, Patarroyo y Yepes generan un aplicativo de una red neuronal RNN de
Google Magenta, que permite a los usuarios acercarse al uso de esta aplicacion,

especificamente entrenando la red con canciones famosas de reggaeton [28].

En el afio 2021 hubo una serie de musica en plataformas compuesta por estos
algoritmos, entre ellos MJ Jacob, un rapero logrd millones de streams en 2021.
Aparna Kumar crea un proyecto de danza clasica india “Bharatantyam” donde la
musica utilizada fue en base a inteligencia artificial de Magenta. En 2021, José
Tapia genera una comparacion entre una red de Magenta y una LSTM para la
composicion de musica flamenca [31]. Actualmente cuenta con proyectos visuales
como también musicales. Proporciona una gran cantidad d emodelos para la

composicion musical, dentro de ellos estan:

* Coconet: Red neuronal convolucional que completa partituras parciales

e Drums RNN: red neuronal LSTM que modela pistas de bateria.

* GANSynth: Sintetiza audio mediante redes de tipo GAN.

* Melody RNN: red neuronal LSTM que modela pistas de melodias

 Improv RNN: las melodias generadas se ven condicionas de una

progresion de acordes.
18
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* Music VAE: genera un muestreo aleatorio a partir de una distribucion

a priori, interpolacion y manipulacion de secuencias.

* NSynth: modelo de sintesis de audio.

e Performance RNN: Activa, desactiva y cambia la velocidad de las
notas.

* Onsets and Frames: Transcribe musica de piano automaticamente

* RL Turner: Modelo LSTM que predice la nota siguiente de una

melodia monofonica.

SONY DRUMGAN

19

J. Nistal, S. Lattner y G. Richard presentaron un trabajo titulado “DrumGAN:
Synthesis of Drum Sounds with Timbral Feature Conditioning Using Generative
Adversarial Networks™ en las Actas de la 21* Conferencia Internacional de la
Sociedad para la Recuperacion de Informacion Musical (ISMIR) en octubre de
2020 [36]. En este trabajo, los autores proponen un método para crear sonidos de
bateria sintéticos (como en las maquinas de ritmos) usando una GAN que se
entrena con una gran coleccidon de sonidos de bombo, caja y platillo. La GAN se
condiciona con caracteristicas perceptuales extraidas con un extractor de
caracteristicas publico, lo que permite controlar el proceso de generacidén de forma
intuitiva. Los autores muestran que su método mejora la calidad de los sonidos
generados respecto a un trabajo previo basado en una arquitectura U-Net, y que la
entrada condicional influye en las caracteristicas perceptuales de los sonidos. Los
autores proporcionan ejemplos de audio y el codigo usado en sus experimentos.
Las métricas mencionadas (Inception Score, Kernel Inception Distance y Fréchet
Audio Distance) se utilizan para evaluar la calidad y la diversidad de las muestras
generadas por modelos generativos en el campo de la musica. Estas métricas se

basan en la clasificacién de muestras, la comparacion de caracteristicas extraidas
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y la evaluacion de la similitud entre distribuciones de caracteristicas. Se utilizan

para evaluar la calidad del audio generado.
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Capitulo 3

Objetivos

4.1 Objetivo General

El objetivo general de este trabajo es implementar un sistema de generacion y
evaluacion de archivos MIDI a partir de una red neuronal que cumpla con el patron

“Four on the Floor” de la musica electronica.

4.2 Objetivos Secundarios

Para el desarrollo de este trabajo se establecen los siguientes objetivos especificos:

1. Aumentar diversidad y representatividad del Dataset.

2. Determinar rango de Temperatura para lograr equilibrio entre diversidad y
coherencia de las pistas generadas.

3. Evaluar cuantitativamente los resultados mediante un sistema de Python.
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Capitulo 4

Alternativas de l1a Solucion

3.1 Alternativas

Se estudio y selecciono el conjunto de alternativas que permites generar una estrategia
viable para la solucion al problema planteado. El objetivo consiste en analizar bajo
distintos criterios las posibles soluciones al problema planteado. Se presentan los
proyectos con los que se puede trabajar y se definen criterios y condiciones para
identificar el alcance que tiene cada uno de ellos para atender la necesidad. Los
proyectos deben ser susceptibles de generar por si mismos beneficios en la
investigacion y evaluacion de los resultados mediante la configuracion de parametros
razonables en el periodo de tiempo presupuestado y cumplir con los objetivos. Los

objetivos que deben alcanzar los proyectos son:

* Trabajar con algoritmos de Deep Learning como LSTM o CNN que permita crear

ritmos de musica House.
 Afiadir informacion adicional correspondiente al House y analizar estructuras de
codificacion para generar Datasets en los formatos requeridos para el

entrenamiento.

* Analizar distintos tipos de Evaluacion de Creatividad y Estructura acorde al ritmo

de la musica House que permita la alternativa

* Crear composiciones musicales del estilo House utilizando las herramientas

evaluadas
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La Industria Musical en la actualidad cuenta con una gran variedad de empresas digitales

que estan trabajando en la investigacion y desarrollo de plataformas para la musica

mediante Inteligencia Artificial, esto ha llevado a un gran crecimiento en innovacién dentro

de los ultimos afios con plataformas de distintas caracteristicas, algunas sirviendo como

herramientas para intérpretes, y otras utilizando a la misma inteligencia artificial como

intérprete. Para su analisis, se enmarco el estudio en las siguientes variables.

Presupuesto: Corresponde al calculo anticipado del coste en inversion. La alternativa
debe cumplir con el presupuesto acorde a lo definido por parte de los profesores para
la realizacion de la Memoria de Titulacion y se debe comparar con las demas
alternativas para tomar una decision que minimice los gastos para el cumplimiento del

mismo objetivo.

Tiempo: Debido al acotado tiempo que se cuenta para realizar el proyecto, las
alternativas deben cumplir con el tiempo presupuestado para una Memoria de
Titulacion. No debe exceder el tiempo asignado y debe tener relacion con los

resultados que se quieren alcanzar

Evaluacion: El proyecto debe ser evaluable, es decir, debe permitir cierta libertad en
sus parametros para poder comparar y poder determinar el desempefio de su trabajo

mediante analisis cuantitativo.

Parametrizacion: La alternativa debe cumplir con cierta libertad por parte del usuario
que permita manipular diversos valores y asi poder un estudio mas complejo de la
herramienta utilizada y como ésta permite la obtencion de resultados expuesta a

distintas pruebas

En el siguiente apartado se presentan los proyectos ¢ ideas actuales que a priori cumplen

con el objetivo del trabajo. La seleccion de estas alternativas se baso en trabajos previos

enmarcados en el Estado del Arte de este proyecto
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Generar red LSTM especifica.

La generacion de una red LSTM especifica permite un flujo de transformacion de los datos
para cumplir con el objetivo especifico y no depender de posibles procesos innecesarios y
parametrizaciones irrelevantes en el camino a la creacidon de ritmos de musica electronica.
Para este caso se deben definir los bloques que componen a la red, entrenarla y
posteriormente probarla.

Presupuesto: Al tratarse del disefio e implementacion de una red neuronal, no se

requieren elementos ni licencias que no estén disponibles.

Tiempo: Debido a la complejidad del disefio de una red neuronal, el tiempo es una
variable que afecta a esta alternativa, pues para el acotado tiempo que se tiene, los
problemas que se pueden encontrar en el camino pueden dificultar mucho el lograr

resultados.

Parametrizacion: La parametrizacion en este caso, esta completamente disefiada
para cumplir los objetivos especificos del trabajo, es por ello que es una red LST
especifica. En este caso, los parametros a disefar corresponden a un entrenamiento
a partir de ritmos musicales de house y un factor de temperatura en el bloque de
salida que permite generar ritmos mas o menos complejas, con mayor o menor

cantidad de elementos por segundo.

Evaluacion: La evaluacidn realizada con esta herramienta es bastante completa,
puesto que la manipulacion de los parametros fue establecida de tal manera que se

cumpla lo especificado y lo que se busca como resultado.

Google Magenta

Magenta es un proyecto de investigacion de codigo abierto que utiliza el machine learning
como una herramienta para el proceso creativo. El objetivo fundamental es dotar a los
artistas de un conjunto de modelos y utilidades que los permitan desarrollar su creatividad,
generando una comunidad entre investigadores, ingenieros y artistas. Esta informacion se

encuentra en el sitio oficial de Google Magenta (https://magenta.tensorflow.org/).
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Magenta permite generar sistemas de generacion musical como asistentes y también
modelos autonomos a partir de distintos bloques, lo que lo convierte en una alternativa

flexible y adaptable a todo tipo de género.

Actualmente cuenta con proyectos visuales como también musicales. Proporciona una gran

cantidad de modelos para la composicion musical, dentro de ellos estan:

 Coconet: Red neuronal convolucional que completa partituras de manera parcial.

* Drums RNN: red neuronal LSTM que modela pistas de bateria.

* GANSynth: Sintetiza audio mediante redes de tipo GAN.

» Melody RNN: red neuronal LSTM que modela pistas de melodias

* Improv RNN: las melodias generadas se ven condicionas de una progresion de acordes.

 Music VAE: genera un muestreo aleatorio a partir de una distribucion a priori,

interpolacion y manipulacion de secuencias.

* NSynth: modelo de sintesis de audio.

» Performance RNN: Activa, desactiva y cambia la velocidad de las notas. * Onsets and

Frames: Transcribe musica de piano automaticamente

* RL Turner: Modelo LSTM que predice la nota siguiente de una melodia monofénica.

» Score2perf: Coleccion de problemas Tensor2Tensor para generar interpretaciones

musicales que pueden ser condicionadas por una partitura.
Presupuesto: cuenta con todo su repositorio abierto al publico, por lo que no se debe

invertir en aquello. Se debe tener en cuenta que, como existe poca informacion sobre su

funcionamiento, se debe invertir en manuales de uso disponibles en internet.
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Tiempo: El uso de magenta es la frontera entre lo complejo y lo amigable, pues esta hecho
tanto para musicos como para investigadores e ingenieros de sistemas, es por ello que, en
temas de tiempo, se convierte en la mejor opcion debido a la dificultad adaptable que

puede generar y equilibrarlo con resultados complejos.

Parametrizacion: Magenta cuenta con distintas alternativas para la composicion musical,
entre ellas el modelo Drums RNN, que a su vez cuenta con los modelos “one drum™ y
“d - : . :

rum_kit” si se quiere utilizar elementos en singular o una paleta de elementos para
generar los ritmos, y como cuenta con distintas redes, estas pueden ser combinadas para
distintos resultados. Por ejemplo, MusicVAE permite interpolar entre dos patrones
ritmicos distintos y GrooVAE permite afiadir “Groove” a la secuencia, que se refiere a
cambiar la posicion de las notas a destiempo y variar la intensidad de esta. Estas

combinaciones permiten resultados variados y manipulables.

Evaluacion: Debido a la extensa parametrizacion y la existencia de redes exclusivas para
la generacion de ritmos, se puede evaluar claramente el objetivo y los distintos resultados

a distintos parametros para la creacion de ritmos de musica electronica.

MuseNet

Es la alternativa de aprendizaje profundo que soporta el formato MIDI, puede generar
pistas a partir de entradas, identificar estos patrones, y continuar desarrollando una
composicion en base a esta. Ambién puede trabajar con baterias. Su codigo Fuente esta
abierto al publico y e formato de Jupyter Notebook y usuarios han colaborado en la
facilitacion de su codigo. Tiene hasta 9 insturmentos para entrenar y cuenta también con

baterias.

Presupuesto: cuenta con todo su repositorio abierto al publico, por lo que no se

debe invertir en aquello.

Tiempo: Al igual que Magenta, funciona con archivos MIDI, que aceleran el

proceso de entrenamiento, en vez de utilizar audio.
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Parametrizacion: La parametrizacion de la generacion de datos es mas limitada
que la de magenta, el cual cuenta con las variaciones mencionadas anteriormente,

mientras que MuseNet se restringe a una generacion en base al entrenamiento.

Evaluacion: La evaluacion de los resultados, al ser archivos MIDI se facilita, pues,
se puede disefiar un algoritmo de andlisis .csv para identificar los patrones en la

salida.

Existen otras alternativas similares a Google magenta, como DrumGAN y Neural Drum
Machines de Sony CSL, pero sus directorios se encuentran muy desactualizados y con un
bajo nimero de interacciones por parte de la comunidad, por lo que se descartan de una

seleccion mas especifica.
Al igual que los anteriores, existen otros frameworks a la fecha, como MuseNet de OpenAl,

o bien MusicLM, pero estos no cuentan con el codigo abierto, por tanto también se

descartan.
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Eleccion de métricas de Evaluacion

También, se debe realizar una seleccion de las métricas de evaluacion para el caso
particular de la eleccion del framework a utilizar. Las métricas analizadas en el estado del
arte correspondian a métricas tanto para archivos de audio como para secuencias, entre las
mas relevantes estan:

Similitud de coseno

o ®

Distancia de Hamming

Divergencia de Kiillback-Leiber

SIS

Area de superposicion
Coeficiente de dice
Coeficiente de Jaccard

Distancia de edicion

= oo

Inception Score

[
.

Kernel Inception Distance

J. Frechet Audio Distance
Los criterios para definir una correcta métrica de evaluacion debe ser la eleccion entre ellas

que evite una alta multicolienalidad y una relacion en cuanto al formato que se generara,

puesto que hay algunas que son especificas para audio o bien secuencia de eventos.
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3.2 Alternativa Seleccionada

29

Dentro de las caracteristicas de comparacion, el presupuesto, que corresponde al
calculo anticipado del coste de inversion, no presentaba una dificultad o desventaja en
las 3 ideas planteadas. El Tiempo, si corresponde a un factor determinante debido a la
relacion tiempo/resultados eligiendo las distintas opciones. La evaluacion de los
resultados también es determinante, debido al material que se puede entregar con las
herramientas. Y finalmente, la parametrizacion también marca la diferencia si lo que

se busca es enfocarse en la creacion de ritmos de musica electronica.

la alternativa seleccionada es Google Magenta. Magenta cuenta con librerias de redes
neuronales de cddigo abierto para la generacion de archivos MIDI ritmicos, lo que es
bastante especifico y es justamente el experimento que se quiere realizar en este
trabajo. En base a esta alternativa seleccionada, el objetivo es generar pistas MIDI a
partir de un dataset de musica electronica, especificamente, los Paquetes de Muestras
utilizados por el autor para la generacion de su propia musica, utilizando esta
herramienta con un enfoque en el género del autor. Luego, se entrenara la red neuronal
en un entorno GPU. El tiempo de entrenamiento es de aproximadamente 5 horas con
el dataset deseado. Finalmente, se evaluaran los resultados y se compararan también
con los modelos preentrenados de magenta y ver cual se adapta mejor al estilo del

autor.

En cuanto a las métricas de evaluacion, las métricas seleccionadas a utilizar deben ser
de naturaleza de evaluacion de secuencias, y deben evitar la multicolinealidad. Las
métricas estudiadas que cumplen con este criterio son:

a) Similitud de Coseno

b) Distancia de Hamming

c) F1-Score

Cada una de ellas es explicada en la metodologia.
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Capitulo 5

Metodologia

5.1 Metodologia

A continuacion, se describen los pasos dados y las herramientas utilizadas para conseguir

los objetivos indicados anteriormente
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Ilustracion 2: Diagrama de Flujo de pasos a realizar en el trabajo. Fuente propia.
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5.1.1 Pre-Procesamiento

5.1.1.1 Composicion de Ritmos

En primera instancia, se genera un dataset de entrenamiento mediante pistas del
set abierto al publico LMD-FULL Dataset, con un total de 512 pistas. Luego se
genera otro dataset que corresponde al anterior mas la suma de un 20% de
canciones que cumplen con el criterio “Four on the Floo”. Estas se realizan de
forma manual por parte del equipo conformado por 3 productores de musica
electronica con altos conocimientos en composicion musical utilizando el
software Ableton Live. También, se exploraran datasets de archivos MIDI que
cumplan con los ritmos House. Todas las pistas son para bateria, por lo tanto,

polifonicas, esto quiere decir que varias notas pueden tocarse simultdneamente.

5.1.1.2 Conversion a MIDI y Configuracion de canal de Baterias

Los ritmos creados son posteriormente exportados como archivos .MIDI debido
a la alta manipulacion de este formato. Por defecto, el programa Ableton Live no
permite exportar indicando el canal del instrumento, por lo que los archivos son
recibidos por un algoritmo que modifica el valor del canal a 10, correspondiente

a bateria segun el estandar MIDI.

5.1.1.3 Agrupamiento

El primer paso serd convertir una coleccion de archivos MIDI en NoteSequences.
Las NoteSequences son protocol buffers, un formato de datos rapido y eficiente,
y mas facil de trabajar que los archivos MIDI. El dataset se convierte a un archivo

tfrecord.

A continuacidon, crearemos SequenceExamples. Los SequenceExamples se

utilizan para alimentar al modelo durante el entrenamiento y la evaluacion. Cada

32



CAPITULO 5

SequenceExample contendra una secuencia de entradas y una secuencia de

etiquetas que representan una pista de bateria.

Se generaran dos conjuntos de SequenceExamples, uno para entrenamiento y otro
para evaluacion, donde la fraccion de SequenceExamples en el conjunto de
evaluacion se determina mediante el parametro --eval ratio. Con una relacion de
evaluacion de 0.10, el 10% de las pistas de bateria extraidas se guardaran en el
conjunto de evaluacion y el 90% se guardaran en el conjunto de entrenamiento.
De esta manera, con un conjunto de prueba sera posible evaluar el rendimiento

del entrenamiento e identificar si esta sobreajustado o no.

Los tamafios de los datasrt son los siguientes:
1) Dataset 1: 512 archivos de baterias de distintos estilos

2) Dataset 2: 704 archivos de baterias de distintos estilos enriquecido
con ritmos House al 20%.

Cada uno con un conjunto de evaluacion del 10%.

5.1.1.4 Configurar Red

Se configuran los elementos de entrenamiento y se define un 10% del dataset para
su evaluacion. Los hiperparametros utilizados son los que entrega Google
Magenta por defecto, en caso de obtener problemas de sobreajuste, estos seran

modificados.

5.1.1.5 Entrenamiento de la Red

Se define el entrenamiento de la red Drums RNN:
1) Se probaran distintas configuraciones proporcionadas por le modelo. El

numero de capas, neuronas por cada capa y tamafno de batch utilizado es el

utilizado por defecto.
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2) Se obtendran los resultados del entrenamiento y la evaluacion, en base a ello,
se ajustaran los parametros de entrenamiento y dataset para corregir posibles

falencias.

6.1.2 Procesamiento

5.1.2.1 Ajuste de Parametro de Temperatura

Se determinara el rango de Temperatura a evaluar y se configurara en la red. Este
hiperparametro lo poseen las LSTM. Este genera variabilidad en las
predicciones generadas en la capa “Softmax™. Si es 0, los valores que se
toman son los normalizados por la capa, a medida que aumenta, los valores
de probabilidad pequefios disminuyen, y los grandes aumentan, generando
una distribucion de probabilidad mas suave en las clases, excitando a la red
y generando mayor diversidad, pero también mas errores. En el contexto de
la musica, este parametro afiade mayor diversidad musical, afiadiendo mas
instrumentos que los ingresados en la entrada, pero también mayor
aleatoriedad, que puede dirigir a una composicion muy distinta a la de

entrada.

5.1.2.2 Generar Archivos MIDI.

Se generara un total de 10 archivos MIDI por cada valor de temperatura, estos

seran agrupados para su posterior comparacion.

5.1.2.3 Corregir Archivos

Los archivos seran entrada a un algoritmo de Python que determina si el archivo
debe ser corregido o no, si este supera el 10% de diferencia con el patron de
referencia, que corresponde a un archivo midi 4/4 de la misma duracidon que el

archivo de entrada. Al ser corregido, en caso de faltar elementos en el patron, estos
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son agregados para reducir la diferencia al 0%. En caso de superar el doble de uno

de los elementos, se elimina el exceso de ese instrumento.

5.1.2.4 Evaluar

35

La evaluacion se realizara de manera objetiva con tres métricas de comparacion
para medir la similitud de los resultados con una pista de referencia que contiene
los elementos obligatorios para que una pista sea considerada “House”. Esta
secuencia corresponde al patron “Four on the Floor”. Las pistas seran comparadas

con esta utilizando:
1) Distancia de Edicidén o de Levenshtein

El algoritmo transforma en arreglos a la pista generada y la pista de
referencia. Luego, utilizando el algoritmo de Distancia de Edicion, se
determina el valor que define cuantas modificaciones se deben hacer para
que una pista se convierta en otra. Mientras menor es el valor, menos
ediciones se deben realizar, por tanto, mayor similitud. Y mientras mayor

sea el valor, menor similitud tendran las pistas.

Sea D la distancia de edicion, x e y representan las dos cadenas que se estan

comparando.

D(x,y) = Ix|si|y| =0

D(x,y) = |ylsi|x| =0

D(x,y) = D(x[1], y[1: ]si x[0] = y[0]

D(x,y) =1+ min(D(x[l:],y),D(x,y[l:]),D(x[l:],y[l:])) otro caso

2) Similitud de Coseno

Similar a la distancia de edicidn, las pistas son transformadas a vectores , y
posteriormente normalizadas en one-hot encoding. De esta manera se
calcula el coseno del angulo mediante el algoritmo correspondiente y se

asignan los valores.
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Un valor cercano a 1 muestra similitud en las pistas, cercano a 0 muestra
diferencia entre las pistas, y cercano a -1 muestra una oposicion entre ellas.
Sea A el vector de la pista de referencia y B el vector de la pista generada,

entonces:
Ax*xB

S.C =cos =——
|A| * |B|

El coseno de similitud es una medida que va de -1 a 1, donde:

-1 indica similitud inversa o totalmente opuesta.
0 indica que no hay similitud entre los vectores.

1 indica similitud perfecta o completa identidad.

3) Coeficiente de Similitud de Eventos
Esta métrica es disefiada en el algoritmo que cuenta los falsos negativos (N),
y a diferencia de las otras, permite obtener una medida de similitud que
pondera en igual manera la importancia de los instrumentos equitativamente

en la partitura.

El algoritmo cuenta la cantidad de eventos faltantes (falsos negativos) para
cumplir con el criterio de la referencia, recorriendo la pista generada de
izquierda a derecha e identificando los elementos que faltan para contener a

la partitura de referencia dentro de ella.

CSP_100' ) (Nl->
T : M;

i=
CSP: Coeficiente de Similitud Promedio

I: Nimero de instrumentos totales

Ni: Numero de eventos faltantes en la pista generada

Mi:namero de eventos totales en la pista de referencia
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Este algoritmo se puede explicar utilizando el concepto de operaciones de
conjuntos. Vamos a considerar dos conjuntos: el conjunto de eventos en la

partitura de referencia (M) y el conjunto de eventos en la pista generada (N).

CSP=100%SiNNM =N
CSP=0%SIiNNM =0

=

llustracion 3: Partitura para dos compases del patron "Four on the Floor". Fuente propia.

Sumado a estas métricas, se utilizaran las altamente utilizadas en evaluacion de redes
neuronales que son la Precision, Recall y F1-Score. Estas métricas se basan en los

conceptos de verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN).

Un verdadero positivo (TP) ocurre cuando el modelo predice correctamente la presencia
de un evento. En el contexto de la generacion de musica, un verdadero positivo podria ser

una nota generada que coincide con una nota en una pieza musical de referencia.

Un falso positivo (FP) ocurre cuando el modelo predice incorrectamente la presencia de
un evento. En el contexto de la generacion de musica, un falso positivo podria ser una nota

generada que no coincide con ninguna nota en la pieza de referencia.
Un falso negativo (FN) ocurre cuando el modelo predice incorrectamente la ausencia de

un evento. En el contexto de la generacion de musica, un falso negativo podria ser una nota

en la pieza musical de referencia que no fue generada por el modelo.
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La precision P se calcula como el nimero de verdaderos positivos (TP) dividido por la
suma de los verdaderos positivos y los falsos positivos (FP). Es una medida de cuantas de
las notas generadas por el modelo son correctas, es decir, cudntas de las notas generadas

coinciden con las notas en la secuencia de referencia. La formula para la precision es:

TP
P=——
TP + FP

El recall R se calcula como el nimero de verdaderos positivos dividido por la suma de los
verdaderos positivos y los falsos negativos (FN). Mide cuantas de las notas en la secuencia

de referencia fueron correctamente generadas por el modelo. La formula para el recall es:

TP
R=—
TP+ FN

El Fl-score F1 combina la precision y el recall en una sola métrica que proporciona un
equilibrio entre ambas. Se calcula como la media armonica de la precision y el recall. La

formula para el F1-score es:

Al utilizar estas seis métricas, podremos obtener una evaluacion completa y equilibrada de

la calidad de las secuencias de bateria generadas por el modelo.
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5.3.3 Requisitos Funcionales

Para realizar los pasos anteriores, se dividio el trabajo en distintos modulos, de esta manera

se puede probar de forma independiente, las entradas y salidas de cada uno de ellos.

/ v , ,
r \ y \ ! y Fi \

DATASET > RED NEURONAL > CORREGIDOR > EVALUADOR

Tlustracion 4: Modulos del Sistema. Fuente propia.

5.1.3.1 Requisito funcional DATASET

RP1: Se debe obtener un archivo. tfrecord que no descarte elementos por formato.
RP2: Se debe obtener archivos MIDI configurado en canal 10 segun el estandar

MIDI.

5.1.3.2 Requisito funcional RED NEURONAL

RP1: obtener un archivo de entrenamiento con los parametros por defecto que
permite la generacion.
RP2: obtener los resultados de evaluacion del entrenamiento con una Funcion

Loss por debajo del 1 al finalizar el entrenamiento.

5.1.3.3 Requisito funcional CORREGIDOR

RP1: entregar la informacion en pantalla de los resultados de correlacion
RP2: entregar 10 pistas MIDI corregidas que cumplan con el criterio “Four on the

Floor”
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RP1: Mostrar en pantalla el valor de correlacion por lote correspondiente a la

temperatura seleccionada.

RP2: Mostrar la efectividad de las pistas en relacion a la de referencia.

En base a los puntos anteriores, se muestra le diagrama de flujo que ilustra al algoritmo

disefiado para la evaluacion y correccion

INGRESAR N DE/
| pisTAs |
¢ N°PISTAS>N ™
CALCULADORA
+ v CONVERTIR MIDI A D'Sggl'é%’:‘dDE
LISTA
v CALCULADORA
SIMILITUD DE
SEPARAR HEADER COSENO
COMPARAR PISTA i
CON PARTITURA DE
REFERENCIA %
GENERAR
PARTITURA DE
REFERENCIA
¥
CALCULADORA
COEFICIENTE DE
v SIMILITUD
F PROMEDIO ¥
/N EVALUADOR:
/4 AGRUPA LOS
REERED DATOS DEL LOTE
\ 1%/ AGREGAR
\ /v L 5! INSTURMENTOS 4
4 RESTANTES
SUMAR
NN INSTRUMENTOS AL
ARCHIVO DE
ENCABEZADO [ IMPRIMIR
Y RESULTADOS EN |
l PANTALLA |
CONVERTIRA
ARHCIVO MIDI

Ilustracion 5: Diagrama de Flujo de algoritmo. Corregidor a la izquierda y Evaluador a la derecha. Fuente propia..
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Capitulo 6

Experimentos y Resultados

6.1 Descripcion de Experimento

El experimento consta en generar pistas luego de la etapa de pre-procesamiento. Se
generaron lotes de 10 pistas a distintos valores de temperatura. Posteriormente, estos
archivos son recibidos por el modulo corregidor que modifica las pistas para que cumplan
con el criterio, y posterior a ello, se entrega el resultado de las métricas respecto a la
referencia. Los resultados son promediados para determinar el CSP para cada temperatura
y finalmente, determinar el rango adecuado de operacion de temperatura para generar las
pistas que cumplen con el criterio. Adicionalmente, se compara el resultado de las métricas

con los dos dataset para determinar el porcentaje de mejora de la red.
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6.2 Resultados

Los parametros utilizados para el entrenamiento de la red con el dataset 2 son:
e Tamafio de batch: 64

e FEtapas de entrenamiento: 20.000

La red fue entrenada hasta conseguir:

Precision del Entrenamiento = 96%

Funcion Loss = 13.06%
Valor del 0.09 a la etapa 21140

Se utilizaron los valores de 0.25, 0.5, 1, 1.5, 2, 3, 4, 5 de variacion del hiperparametro

de temperatura para los experimentos.

accuracy

e —

llustracion 6: Grafico de Precision para dataset 2. Fuente Propia.

8k 10 1. 1k 16k 18k 20k

llustracion 7: Grdfico de precision de evento. Fuente propia.

0 1 18 12

llustracion 8: Grafico de Funcion Loss. Fuente Propia.
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EVALUACION DE GENERACION A PARTIR DE DATASET 1

Tabla 4: Evaluacion de Generacion a partir de dataset 1.

TEMPERATURA | CSP por C.S D.E por D.E S.C por Pista S.C P R | Fl
Pista Promedio Pista Promedio Promedio
0.25 [49, 75, 63% [107, 123, 119.2 [0.866, 0.866, 0.819 10.591/0.647 0.617

54,75, 109, 123, 0.75, 0.866,
49,75, 107, 123, 0.866, 0.866,
75,72, 123, 135, 0.866, 0.75,
60, 53] 121, 121] 0.75,0.75]

0.5 [53, 31, 51% [134, 126, 130.0 [0.667, 0.667, 0.688 0.77 10.32 ] 0.44
45, 49, 126, 128, 0.667, 0.667,
49, 51, 128, 126, 0.667, 0.667,
49, 47, 145, 126, 0.577, 0.667,
31, 52] 128, 133] 0.775, 0.866]

1 [77, 49, 55% [88, 109, 124.1 [0.671, 0.866, 0.720 0.53 | 0.58 | 0.55
49, 49, 107, 119, 0.866, 0.671,
46,71, 151, 134, 0.671, 0.75,
61, 39, 133, 138, 0.567, 0.75,
75, 40] 123, 139] 0.866, 0.53]

1.5 [44, 65, 50% [136, 148, 131.5 [0.612, 0.567, 0.644 0.46 | 0.53 | 0.51
73, 50, 132, 121, 0.75, 0.567,
20, 38, 131, 144, 0.707,0.671,
55,72, 118, 124, 0.671,0.671,
46, 41] 121, 140] 0.612,0.612]

2 [48, 43, 53% [152, 129, 147.9 [0.5, 0.567, 0.569 0.4710.59|0.53
54,72, 145, 119, 0.567,0.612,
64, 55, 136, 238, 0.612,0.5,
45, 63, 117,127, 0.612,0.612,
52,42] 198, 118] 0.5,0.612]

3 [48, 55, 48% [208, 164, 228.9 [0.5,0.5,0.5, 0.5 0.31]0.53]0.39
48, 53, 244,216, 0.5,0.5,0.5,
47, 50, 212, 290, 0.5,0.5,0.5,
46, 52, 242, 230, 0.5]
44, 46] 239, 244]

4 [58, 52, 44% [343, 405, 363.4 [0.5,0.5,0.5, 0.5 0.23 1 0.550.33
38, 48, 357, 404, 0.5,0.5,0.5,
40, 46, 351, 376, 0.5,0.5,0.5,
39, 36, 357, 287, 0.5]
43, 40] 344, 410]

5 [46, 43, 43% [531, 433, 456.1 [0.5,0.5,0.5, 0.5 0.20 | 0.551]0.29
44, 36, 440, 447, 0.5,0.5, 0.5,
39, 44, 429, 349, 0.5,0.5,0.5,
46, 58, 429, 512, 0.5]
39, 43] 512, 479]
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EVALUACION DE GENERACION A PARTIR DE DATASET 2

TEMPERATURA

0.25

0.5

1.5

CS por
Pista

[92, 92,
92,92,
92,92,
87,92,
92, 92]

[92, 84,
99, 84,
92, 99,
92,92,
92, 95]

[60, 87,
84, 84,
97, 83,
93, 99,
87, 92]

[86, 86,
96, 94,
95, 79,
97, 87,
92, 48]

[58, 60,
66, 73,
56, 54,
51, 65,
58, 72]

[42, 57,
56, 57,
56, 56,
56, 59,
53, 65]

[56, 54,
48, 50,
46, 50,
50, 59,
61, 52]

[52, 57,
65, 46,
51,61,
72, 49,
50, 56]

Tabla 5: Evaluacion de generacion a partir de dataset 2.

C.S
Promedio

91%

92%

86%

86%

61%

55%

52%

55%

D.E por
Pista

[80, 80,

80, 80, 80,

80, 88, 80,
80, 80]

[80, 94,
66, 94, 80,
81, 80, 80,

80, 74]

[90, 86,
80, 94, 93,
106, 94,
68, 107,
80]

[122, 112,
72,112,
81,72, 64,
94,91,
119]

[858, 786,
903, 845,
853, 825,
876, 935,
790, 858]

[868, 907,
958, 885,
949, 880,
967, 889,
858, 976]

[887, 924,
911, 942,
945, 894,
942, 903,
960, 932]

[886, 923,
910, 941,
944, 894,
942, 903,
960, 932]

D.E
Promedio

80.8

80.9

89.8

93.9

852.9

913.7

924.0

931.0

S.C por Pista

[0.866, 0.866,
0.866, 0.866,
0.866, 0.866,
0.866, 0.866,
0.866, 0.866]

[0.866, 0.866,
0.866, 0.866,
0.866, 0.866,
0.866, 0.866,
0.866, 0.866]

[0.707, 0.775,
0.775, 0.866,
0.75, 0.75,
0.866, 1.0,
0.567, 0.866]

[0.567, 0.866,
0.866, 0.866,
0.671, 0.866,
0.866, 0.866,
0.866, 0.75]

[0.542, 0.536,
0.541, 0.530,
0.528, 0.541,
0.536, 0.543,
0.523, 0.530]

[0.509, 0.512,
0.511,0.511,
0.510,0.512,
0.511,0.509,
0.510, 0.512]

[0.5, 0.5, 0.5,

0.5,0.5,0.5,

0.5,0.5, 0.5,
0.5]

[0.5, 0.5, 0.5,

0.5,0.5,0.5,

0.5,0.5,0.5,
0.5]

S.C

Promedio

0.86

0.86

0.79

0.804

0.534

0.51

0.5

0.5

P R | Fl

1 10.89]0.94

0.99 | 0.90

0.94

0.88 | 0.86

0.87

0.82 10.857/0.837

0.168/0.731/0.273

0.149]0.6840.244

0.149/0.6760.244

0.1510.679/0.253
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Los siguientes graficos muestran los resultados del experimento, que son analizados

a continuacion.

CSP en funcion de la Temperatura

. Similitud de Coseno en funcién de la Temperatura

; Distancia de Edicién en funcién de la Temperatura
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llustracion 9: Resultados de métricas para dataset 1.
Similitud de Coseno en funcién de la Temperatura Distancia de Edicién en funcién de la Temperatura CSP en funcidn de la Temperatura
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Los valores siguientes muestran el indice de correlacion entre las variables para el
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llustracion 10: Resultados de métricas para dataset 2.

primer y segundo conjunto, respectivamente.

Similitud Distancia de | CSP Fl

de Coseno | Edicion
Similitud 1.000 -0.748314 0.897346 0.84441817
de Coseno
Distancia -0.74831 1.000 -0.791673 | -0.8899395
de Edicion
CSP 0.897346 -0.791673 1.000 0.94068376
F1 0.84441817 | -0.8899395 0.94068376 | 1

Tabla 6: Indices de correlacion para métricas del conjunto de entrenamiento 1.




CAPITULO 6

Similitud Distancia CSP Fl

de Coseno | de Edicion
Similitud 1.000 -0.9912 0.9959 0.99702
de Coseno
Distancia -0.9912 1.000 -0.98993 -
de Edicion 0.99556687
CSP 0.9959 -0.98993 1.000 0.99279655
F1 0.99702 - 0.99279655 | 1

0.99556687

Tabla 7: Indices de correlacion para métricas del conjunto de entrenamiento 2.

De los indices de correlacion se puede obtener la siguiente informacion:

1) Similitud de Coseno respecto a:

a. Distancia de Edicion: para el primer conjunto, mantiene una correlacion
negativa moderada, mientras que después de incrementar el dataset un 20%,
esta se ajusta a una correlacion negativa casi perfecta.

b. CSP: con el CSP mantiene una correlacion positiva fuerte, mientras que al

aumentar el dataset un 20%, esta se transforma en una correlacion positiva
casi perfecta.

2) Distancia de Edicion respecto a:

a. Similitud de coseno: para el primer conjunto, mantiene una correlacion
negativa moderada, mientras que después de incrementar el dataset un 20%,
esta se ajusta a una correlacion negativa casi perfecta.

b. CSP: mantiene una correlacion negativa moderada, pero luego del
incremento, esta asciende a una correlacion negativa casi perfecta.

3) CSP:

a. Similitud de Coseno: con la similitud de coseno se mantiene una correlacion
positiva fuerte, mientras que al aumentar el dataset un 20%, esta se
transforma en una correlacion positiva casi perfecta.

b. Distancia de Edicion: mantiene una correlacion negativa moderada, pero
luego del incremento, esta asciende a una correlacion negativa casi perfecta.

4) F1-Score:
a. EIlF1-Score mantiene una relacion moderada frente a las demas métricas en

el pimer dataset, pero luego, en el segundo, vemos como esta aumenta casi
a la perfeccion, siendo una correlacion negativa respecto a la distancia de
edicion y positiva frente a las demas.
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Promedio de Similitud de Coseno Promedio de Distancias de Edicién Promedio de CSP
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llustracion 11: Comparacion de métricas.

La linea verde muestra el valor absoluto de la diferencia.

Al analizar los resultados de los graficos, podemos observar lo siguiente:

Grafico 1 - Promedio de Similitud de Coseno:

Ambos datasets (Dataset 1 y Dataset 2) muestran una variacion en la
similitud de coseno a medida que aumenta el indice.

En general, el Dataset 1 tiene valores de similitud de coseno mas bajos en
comparacion con el Dataset 2.

Se observa un cambio en la relacion con la temperatura cuando esta supera

el valor de 2 de una manera mas abrupta

Grafico 2 - Promedio de Distancias de Edicion:

o Al 1gual que en el grafico anterior, podemos observar una tendencia de

aumento en las distancias de edicion a medida que aumenta el indice.

El Dataset 2 muestra valores mucho mas altos de distancias de edicion en
comparacion con el Dataset 1, esto se debe a la mayor complejidad de las
pistas debido al enriquecimiento del dataset.

La linea que representa la diferencia entre los datasets muestra como varia

la discrepancia en las distancias de edicion entre ambos conjuntos de datos.
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e (@Grafico 3 - Promedio de CSP:

o En este caso, podemos observar que tanto el Dataset 1 como el Dataset 2
muestran una variacion en los valores de CSP a medida que aumenta el
indice.

o Se observa un aumento importante en el valor del CSP superior a 80% de

similaridad antes del valor de temperatura 2.

De los casos anteriores, se puede observar el comportamiento de las métricas en
funcion de las pistas generadas. Las pistas generadas del primer dataset, entregaban
una menor cantidad de elementos al ser generadas a altas temperaturas, mientras
que, con el enriquecimiento, esta complejidad aumentd, lo que indica un mayor
valor de distancia de edicion y un menor valor de similitud de coseno, pero un leve
incremento en CSP. Eso es porque CSP cuenta los elementos restantes de la pista,
pero aln asi, restan casi los mismos elementos que en el dataset 1. Mientras tanto,
para valores de temperatura menores a 1, se aprecia una mejora en las tres metricas.
De los graficos se observa que no se puede llegar a una conclusion analizando las

métricas por separado, es por eso que tienen que ser analizadas en conjunto.

a. Las graficas muestran valores inferiores y variaciones mas suaves
respecto a la del dataset 2, y también valores relativamente altos, pero
no es suficiente para determinar si las pistas cumplen con el criterio
analizandolas por separado, pues el CSP tiene valores aproximados del
60% cuando la similitud de coseno tiene valores del 80%
aproximadamente, y un valor del 60% del CSP indica inmediatamente
que la pista no cumple con el patron. El alto valor de la similitud del
coseno se puede deber a la similaridad de elementos y el reflejo de pistas
similares en instrumentos. Y el bajo CSP se debe a que hay ciertos
eventos importantes que no estan ocurriendo. La similitud de coseno
también cuenta lo que tienen en comun, mientras que el CSP cuenta lo
que le falta. Estos dos valores tampoco difieren mucho dentro de todo
el rango de temperatura, es por esto que tienen una correlacion positiva

fuerte.
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b. Para el caso del dataset 2, se puede observar un aumento en sus valores

a la par del CSP y a la par de una disminucion de la Distancia de Edicion.
Esto antes de una caida abrupta en la temperatura 2, que para todos los
casos, esto se puede explicar que el valor de temperatura 2 puede ser un
valor alto que ya comienza a trabajar con la complejidad de la red y
genera resultados muy aleatorios y por ende, mas complejos. Por esta
razon los valores se estabilizan alejados de la referencia.

Bajo ese contexto, se puede analizar cdmo la distancia de edicion ilustra
la cantidad de elementos que hay al generar pistas mas complejas. Pues,
a mayor distancia de edicion, mayores son los cambios que hay que
realizar

El CSP y la distancia de edicion trabajan muy bien en conjunto, puesto
que, para valores donde las pistas no cubren con la totalidad de eventos,
el CSP entrega informacidén porcentual sobre la similitud con la
referencia, pero existen casos especificos donde puede cumplir con
estos eventos, pero aun asi tener una complejidad que la aleja mucho de
lo que puede considerarse house, es ahi cuando es importante evaluar la
distancia de edicion, que indicard un mayor nimero si la pista es
demasiado compleja, lo que entregara informacion para determinar si la
pista cumple o no, puesto que individualmente es posible encontrar

valores altos de CSP superior a temperatura 2.
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Dataset 1 - Precision Dataset 1 - Recall Dataset 1 - Fl-score
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llustracion 12: Graficos de métricas de precision, recall y F1 Score.

Precision en el conjunto de datos 1:

Antes de la temperatura 2, la precision disminuye a medida que aumenta la temperatura.
Esto podria indicar que el modelo produce falsos positivos mas altos a temperaturas mas
altas, lo que significa que elementos que no estan presentes en la pista de referencia del
geénero house en el Dataset 1.

Después de la temperatura 2, la precision persiste en disminuir, lo que indica que el modelo

contintia produciendo falsos positivos a temperaturas mas altas.

Recall en el conjunto de datos 1:

Antes de la temperatura 2, el recall no muestra una tendencia evidente a medida que cambia

la temperatura. El recall varia a diferentes temperaturas.
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Despuc¢s de la temperatura 2, el recall tampoco muestra una tendencia clara a medida que
la temperatura cambia. El recall sigue siendo inconstante en todos los niveles de

temperatura.

Puntaje F1 en el conjunto de datos 1:

Antes de la temperatura 2, el puntaje F1 muestra una tendencia a la baja a medida que
aumenta la temperatura, lo que indica una disminucion en el equilibrio entre precision y
recuerdo.

Después de la temperatura 2, el puntaje F1 continia disminuyendo, lo que indica que el

equilibrio entre precision y recuerdo sigue disminuyendo a temperaturas mas altas.

Precision en el conjunto de datos 2:

Antes de la temperatura 2, la precision se mantiene constante y alta. Esto demuestra que el
modelo crea sefiales que cumplen con el género house con gran precision.

Después de la temperatura 2, la precision es muy baja. Esto podria indicar que el modelo
comienza a generar mas falsos positivos a temperaturas mas altas, lo que significa que

genera elementos que no estan en la pista de referencia del género house.

Recall en el conjunto de datos 2:

Antes de la temperatura 2, el Recall se mantiene en un nivel elevado y constante. Esto
indica que el modelo incorpora la mayor parte de las caracteristicas que se encuentran en
la pista de referencia del género house.

Después de la temperatura 2, el recuerdo disminuye un poco, pero sigue teniendo niveles
bastante altos. Esto puede indicar que el modelo tiene dificultades para capturar todos los
elementos pertinentes del género house a temperaturas mas altas.

score F1 en Dataset 2

Antes de la temperatura 2, el puntaje F1 se mantiene estable y alto. Esto demuestra un buen

equilibrio entre la precision y el recall en la generacion de pistas de la casa.
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Despucs de la temperatura 2, el puntaje F1 disminuye, lo que indica que el equilibrio entre
la precision y el recuerdo sufre un impacto negativo a temperaturas mas altas.
En resumen, se observa un rendimiento consistente y solido en la generacion de pistas del

geénero en el Dataset 2 antes de la temperatura 2 con una alta precision, recuerdo y puntaje

F1.

Sin embargo, después de la temperatura 2, la precision disminuye, lo que conduce a la
generacion de mas falsos positivos, y tanto la puntuacion de recuerdo como la puntuacion

F1 disminuyen ligeramente.

Estas observaciones destacan la importancia del rango de temperatura para el rendimiento
del modelo e indican que las temperaturas mas altas pueden tener un impacto negativo en

la generacion de pistas del género house.

Comparacion de datasets

Se realiza la comparacion entre el Dataset 2 y el Dataset 1 y se analiza como mejor¢ el
desempeinio en cada métrica en el rango de temperatura de 0 a 2:

En el rango de temperatura de 0 a 2:

Precision:

Dataset 2: ((1 - 0.591)/0.591) * 100 = 69.55% de mejora respecto al Dataset 1

Recall:
Dataset 2: ((0.89 - 0.647) / 0.647) * 100 = 37.53% de mejora respecto al Dataset 1

F1-score:

Dataset 2: ((0.94 - 0.617)/0.617) * 100 = 52.39% de mejora respecto al Dataset 1

En el rango de temperatura de 0 a 2, el Dataset 2 muestra una mejora significativa en
comparacion con el Dataset 1 en todas las métricas de evaluacion. La precision mejora en

un 69.55%, el recall en un 37.53% y el Fl-score en un 52.39%.
y
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Estos resultados indican que al enriquecer el Dataset 2 con un 20% de género house, se
logra un desempefio mejorado en comparacion con el Dataset 1 en el rango de temperatura
de 0 a 2. El modelo generado con el Dataset 2 muestra una mayor precision, recall y F1-
score, lo que sugiere una mejor capacidad para generar pistas del género house con mayor

coherencia y calidad en ese rango de temperatura.

En el rango de temperatura de 2 a 5, se observa un empeoramiento en las métricas de
evaluacion en comparacion con el rango de temperatura de 0 a 2 en ambos datasets. A
medida que aumenta la complejidad del dataset, como la inclusiéon de género house,
también se introducen mas variaciones y posibilidades en la generacion de contenido. A
temperaturas mas altas, el modelo se vuelve mas propenso a explorar estas variaciones y
generar resultados mas aleatorios y menos coherentes. Esto se debe a que la temperatura
afecta la distribucion de probabilidad en la generacion de muestras, permitiendo una mayor

diversidad y exploracion de opciones menos probables.

Comparando el desempefio en el rango de temperatura de 2 a 5 entre el Dataset 2 y el

Dataset 1, podemos analizar el cambio porcentual en cada métrica:

En el rango de temperatura de 2 a 5:

Precision:
Dataset 2: ((0.15 - 1) / 1) * 100 = -85% de disminucidén respecto al rango de

temperatura de 0 a 2

Recall:
Dataset 2: ((0.679 - 0.89) / 0.89) * 100 = -23.71% de disminucion respecto al rango de

temperatura de 0 a 2
F1-score:

Dataset 2: ((0.253-0.94)/0.94) * 100 = -73.19% de disminucion respecto al rango de

temperatura de 0 a 2
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En el rango de temperatura de 2 a 5, el Dataset 2 muestra una disminucion significativa en

comparacion con el rango de temperatura de 0 a 2 en todas las métricas de evaluacion. La

precision disminuye en un 85%, el recall en un 23.71% y el F1-score en un 73.19%.

Estos resultados indican que al aumentar la temperatura en el rango de 2 a 5, se produce un

deterioro en el desempefio del modelo generado con el Dataset 2. Los valores aleatorios

generados al aumentar la temperatura introducen mas incertidumbre y variabilidad, lo que

afecta negativamente la precision, el recall y el F1-score.

Similitud de Coseno en funcion de la Temperatura Distancia de Edicion en funcion de la Temperatura CSP en funcion de la Temperatura F1-score {Dataset 1) en funcion de la Temperatura
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llustracion 13: Grdficas de todas las métricas de dataset 1.
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llustracion 14: Graficos de todas las métricas del dataset?.
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Similitud de Coseno en funcion de la Temperatura Distancia de Edicion en funcion de la Temperatura CSP en funcién de |la Temperatura Fl-score (Dataset 1) en funcion de la Temperatura
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llustracion 15: Resultados de Métricas para pistas corregidas.

En el grafico para las pistas corregidas, se puede notar una diferencia en la métrica CSP,
ya que es la métrica que utiliza el algoritmo para corregir, rellenando los falsos negativos
que la pista no posee, y se puede ver una ligera mejora en las demas métrias, como el
alcance del 100% para el F1 y el SC a valores de temperatura bajos, pero luego los valores
disminuyen casi a los mismos valores de las pistas sin corregir, pues aumentan los falsos
positivos. La justificacion de la utilizacion de correccion de falsos negativos radica en que
es obligatorio que el patron esté en la pista, pero no se puede indicar como una correccion
eventos que no estan en la pista, porque son los que entregan diversidad a esta.
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Capitulo 7

Conclusiones y Trabajos Futuros

7.1 Conclusiones

En este trabajo se realizo un experimento con el Framework de Google Magenta, utilizado
la red DRUMS RNN con el fin de implementar un sistema de generacion de musica
“House” que cumpla con el criterio “Four on the Floor”. El desempefio de estos resultados
fue medido en base a un indice de correlacion entre las pistas generadas y una pista de
referencia mediante un algoritmo de Lenguaje Python. Se logré implementar un sistema
que genera pistas House, el cual corrige las pistas con errores y las adapta para que cumplan

con el género, reteniendo la informacion de modificacion para luego ser evaluadas.

Una vez obtenidos los resultados de evaluacion, se observo un aumento en el desempefio
para el dataset que fue enriquecido, como se observa en los graficos de comparacion,
concluyendo que, a Temperatura 0, el enriquecimiento en un 20% del dataset, permite una
mejora en el desempeiio de 34% segun el CSP, del 11% segun la similitud de cosenos, y
un 39% la Distancia de Edicidon para una temperatura inferior a 2. Es importante sefialar
que se deben analizar las métricas en conjunto para determinar si una pista cumple o no,

porque estas miden distintos aspectos de la comparacion de secuencias.

También, se observa que los mejores resultados ocurren para valores de Temperatura
cercanos a 0, pues este valor causa que las pistas generadas varien un minimo en relacion
a la entrada, siendo cerca de un 91% igual a esta, la cual era un patron “Four on the Floor”,

pues mientras mas cercano a cero, mas deterministica es la respuesta.

A medida que aumenta la temperatura, aumenta la cantidad de pistas con errores.
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Luego de un valor de Temperatura = 2, los resultados disminuyen su desempetio
drasticamente y se mantienen, por lo que el rango recomendable para no interferir de
manera significativa el criterio es

0 < Temperatura < 2
Dentro de este rango, es posible observar que se cumple el objetivo de similitud del 80%
por parte de todas las métricas, con un promedio total de 85% por parte de las métricas

porcentuales.

El enriquecimiento del dataset también aumento el indice de correlacidon entre las métricas,
generando una mejor relacion entre ellas y como consecuencia, establecer un analisis mas

certero de las pistas obtenidas.

Un enriquecimiento en el dataset muestra que a temperaturas superiores a 2, la red puede
generar mejores resultados, a pesar de aumentar considerablemente su cantidad de

elementos debido al aumento en la distancia de edicion.

El enfoque one-hot asigna un valor binario (1 o 0) a cada elemento de la lista, indicando si
esta presente 0 no en la lista. Si una lista contiene mas elementos en general y también
incluye elementos adicionales en comparacion con la otra lista, es posible que la similitud

de coseno resultante sea mas cercana a 0.5.

Esto se debe a que la similitud de coseno se calcula como el coseno del angulo entre los
vectores one-hot. Si los vectores tienen longitudes similares y estdn orientados en
direcciones aproximadamente perpendiculares (angulo cercano a 90 grados), el coseno del
angulo sera cercano a 0, lo que se traduce en una similitud de coseno de alrededor de 0.5.

El analisis de las métricas (precision, recall y Fl-score) en relacion con las temperaturas y
los datasets proporciona informacion valiosa sobre el rendimiento de los modelos

generativos en la generacion de pistas de género house.

Al comparar los dos datasets, se observa que el Dataset 2, enriquecido con un 20% de
género house, muestra una mejora significativa en términos de precision, recall y F1-score
en comparacion con el Dataset 1. Esto indica que la inclusion de mas ejemplos de género
house en el dataset puede tener un impacto positivo en el rendimiento del modelo

generativo en la generacion de pistas de este género especifico.

57



CAPITULO 7

En general, al considerar 6 métricas, se puede obtener una vision mas holistica del
rendimiento del modelo generativo en la generacion de pistas de geénero house. Estas
métricas adicionales pueden ayudar a evaluar la capacidad del modelo para generar
contenido musical que sea similar en términos de estructura, caracteristicas y estilo al

geénero objetivo.

Con todo lo anterior, se puede concluir también que se obtuvo una mayor diversidad,
ayudando a capturar una gama mas amplia y variaciones y relaciones, lo que a su vez
mejora la precision de las métricas utilizadas. También se obtiene mayor representatividad,
mitigando sesgos o desequilibrios en el dataset original, y como resultado, una mejora en
la calidad de los resultados de las métricas utilizadas. Finalmente, se tiene una mejor
generalizacion, pues un mayor numero de ejemplos puede permitir una mejor captura de
caracteristicas relevantes y una mejor capacidad para generalizar a nuevos casos o datos no

vistos anteriormente.

7.2 Trabajos Futuros

Respecto al trabajo futuros se puede trabajar con distintas redes neuronales y comparar
entre ellas cudl entrega el mejor desempeiio utilizando el mismo algoritmo disefiado

en este trabajo.

También, el algoritmo disefiado puede ser configurado para analizar otros géneros en
base a otras partituras de referencia y, con esto, poder tener una mayor vision de los

resultados de una red neuronal que enmarque distintos estilos musicales.

Es importante también mencionar que el dataset puede ser aumentado para obtener un
mejor entrenamiento, y asi poder evaluar con mayor precision distintos datasets para

luego compararlos una vez la red genere las pistas.

El analisis puede ser realizado no solamente con el formato MIDI, sino que también
se pueden probar distintos formatos que se acomoden mejor a otros estilos, en este

caso particular el estudio se hizo en base a ritmos House, pues los productores de este

58



59

CAPITULO 7

genero principalmente utilizan archivos MIDI para la produccion de sus obras, pero
hay géneros, o no solamente puede ser musica, que se puede lograr un mejor analisis
utilizando, por ejemplo, archivos de audio, archivos XML o notacion ABC,

dependiendo cuales se tengan al alcance del usuario y cuales sean sus necesidades.

También, se puede realizar el analisis del tiempo de demora de la generacion de ciertos
patrones, y cOmo estas redes se comportan en tiempo en base a los distintos formatos

que se pueden utilizar para expresar la musica a través de un computador.
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Anexos

9.1 Codigo de Corregidor/Evaluador

En el link jlefenda/magenta (github.com), se encuentra el GitHub con codigo en

Lenguaje Python 3.7 para el desarrollo del Corregidor y Evaluador utilizado para

realizar los experimentos.

9.2 Resultados graficos de Archivos
modificados

En esta seccion, se presenta una representacion grafica de los archivos modificados,
para identificar los cambios realizados en la partitura desde una percepcion visual y
facilitar la comprension. Los archivos fueron cargados al Software MuseScore y
Ableton Live para su representacion en Partitura como en Piano Roll. El archivo
utilizado fue el Track 2 de Temperatura 1 del Dataset 1, debido a la cantidad de
elementos que estos poseian para mas claridad.

llustracion 16: Pista MIDI ilustrada en formato Piano Roll. 36 corresponde al Kick, 38 al Clap y 42 al Hat. Fuente
Propia.

En la presente imagen, se ilustra en color verde las notas que cumplen con el archivo de
referencia, y el algoritmo los detecta como elementos presentes, mientras que los espacios
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en rojo los detecta como los elementos que debe afiadir para cumplir con el patron “Four
on the Flour” a cabalidad.

En la siguiente imagen, se muestra el archivo modificado por el algoritmo, afiadiendo los
elementos faltantes en los puntos rojos marcados.

llustracion 17: Pista MIDI modificada luego de pasar por el algoritmo. Fuente propia.

Analogamente, se obtienen los resultados en partitura para el archivo previo, y el
modificado posteriormente:

J =120
@>ﬁ@@@ﬁ?ﬂ@ﬁ?ﬂ
ﬁfr R iy S H S Sy R E

llustracion 18: Partitura sin modificar. Fuente propia.
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llustracion 19: Partitura modificada. Fuente propia.
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9.3 Ejemplo de archivo . XML

Se presenta el script de una partitura compuesta por una nota DO Medio (C3, o DO de
tercera octava), del cual es posible observar la gran cantidad de metainformacion que
este sistema posee para definir las partituras.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<IDOCTYPE score-

partwise PUBLIC "-//Recordare//DTD MusicXML 3.1

Partwise//EN" "http://www.musicxml.org/dtds/partwise.dtd">
<score-partwise version="3.1">
<identification>

<encoding>

<software>MuseScore 3.6.2</software>

<encoding-date>2022-12-06</encoding-date>
<supports element="accidental" type="yes"/>
<supports element="beam" type="yes"/>
<supports element="print" attribute="new-page" type="yes"
value="yes"/>
<supports element="print" attribute="new-system" type="yes"
value="yes"/>
<supports element="stem" type="yes"/>
</encoding>
</identification>
<defaults>
<scaling>
<millimeters>6.99911</millimeters>
<tenths>40</tenths>
</scaling>

<page-layout>

<page-height>1697.36</page-height>

<page-width>1200.15</page-width>

<page-margins type="even">
<left-margin>85.7252</left-margin>
<right-margin>85.7252</right-margin>
<top-margin>85.7252</top-margin>
<bottom-margin>85.7252</bottom-margin>
</page-margins>

<page-margins type="odd">
<left-margin>85.7252</left-margin>
<right-margin>85.7252</right-margin>
<top-margin>85.7252</top-margin>
<bottom-margin>85.7252</bottom-margin>
</page-margins>

</page-layout>
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<word-font font-family="Edwin" font-size="10"/>
<lyric-font font-family="Edwin" font-size="10"/>
</defaults>
<part-list>
<score-part id="P1">
<part-name>Piano</part-name>
<part-abbreviation>Pno.</part-abbreviation>
<score-instrument id="P1-I1">
<instrument-name>Piano</instrument-name>
</score-instrument>
<midi-device id="P1-I1" port="1"></midi-device>
<midi-instrument id="P1-I1">
<midi-channel>1</midi-channel>
<midi-program>1</midi-program>
<volume>78.7402</volume>
<pan>0@</pan>
</midi-instrument>
</score-part>
</part-list>
<part id="P1">
<measure number="1" width="378.92">
<print>
<system-layout>
<system-margins>
<left-margin>50.00</left-margin>
<right-margin>599.78</right-margin>
</system-margins>
<top-system-distance>70.00</top-system-distance>
</system-layout>

</print>
<attributes>

<divisions>1</divisions>

<key>
<fifths>0</fifths>
</key>

<time>
<beats>4</beats>
<beat-type>4</beat-type>
</time>

<clef>
<sign>G</sign>
<line>2</1line>
</clef>

</attributes>

<note default-x="84.22" default-y="-50.00" dynamics="111.11">

<pitch>
<step>C</step>
<octave>4</octave>
</pitch>



ANEXOS

<duration>1</duration>
<voice>1</voice>
<type>quarter</type>
<stem>up</stem>
<notations>
<articulations>
<staccato/>
</articulations>
</notations>
</note>
<note>
<rest/>
<duration>1</duration>
<voice>1</voice>
<type>quarter</type>
</note>
<note>
<rest/>
<duration>2</duration>
<voice>1</voice>
<type>half</type>
</note>
<barline location="right">
<bar-style>light-heavy</bar-style>
</barline>
</measure>
</part>
</score-partwise>
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