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RESUMEN

En el presente estudio se aborda la atribucion de autoria en la musica como un
problema supervisado de clasificacion. Se comparan dos novedosas
representaciones para piezas musicales en formato simbdlico. La primera
representacion se basa en n-gramas y toma en cuenta las relaciones melddicas
entre instrumentos en piezas polifénicas. La segunda representacion esta basada en
vectores densos y es capaz de atrapar relaciones melodicas y armonicas entre notas
musicales. Los resultados obtenidos indican que los modelos basados en la
representaciéon densa superan ampliamente a los modelos basados en n-gramas.
Nuestro modelo de red neuronal convolucional basado en vectores densos de notas
logra superar el estado del arte para un conjunto de datos compuesto por cuartetos

de cuerda de Mozart y Haydn.



ABSTRACT

In the present study the authorship attribution in music is approached as a
supervised problem of classification. Two novel representations for musical pieces in
symbolic format are compared. The first representation is based on n-grams and
takes into account the melodic relationships between instruments in polyphonic
pieces. The second representation is based on dense vectors and is able to catch
melodic and harmonic relationships between musical notes. The results obtained
indicate that models based on dense representation far outperform n-gram based
models. Our convolutional neural network model based on dense vectors of musical
notes manages to overcome the state of the art for a dataset composed of string

quartets by Mozart and Haydn.
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Capitulo 1. Introduccion

Histéricamente la ciencia de la computacion ha buscado comprender y traducir a su
propio lenguaje expresiones artisticas, entre ellas: la musica. El uso de las nuevas
tecnologias para la automatizacion de procedimientos relacionados con la musica ha
cobrado gran auge desde hace algunos anos. Ejemplos comunes son el uso de
técnicas de Inteligencia Artificial para la generacion automatica de melodias y de
Procesamiento de Audio para la traduccion de archivos de grabaciones musicales al
lenguaje de simbolos de un pentagrama (transcripcion). El reconocimiento de estilos y
géneros musicales, o de estados animicos generados por la musica ha sido abordado
por muchos investigadores. Con el arribo al mercado de aplicaciones como Spotify los
estudios sobre recomendacion de musica gozan también de gran importancia.

Todo lo anterior forma parte de la Recuperacion de Informacién Musical, del inglés MIR
(Music Information Retrieval), la cual combina disciplinas como ciencias de la
computacion, psicologia, musicologia y procesamiento de sefales para crear
aplicaciones del mundo real capaces de extraer informacion relevante de la musica.
MIR se enfoca en resolver tareas tales como recomendacion de musica, transcripcion
musical automatica y separacion de pistas (Velardo, et al., 2016).

La identificacion de autoria es uno de los mayores retos que se ha planteado la
ciencia computacional. La propia complejidad del lenguaje musical, exige de los
investigadores en este campo, adquirir primero un dominio de categorias musicales,
comprender el funcionamiento e interrelacion entre ellas, para posteriormente

establecer analisis y realizar propuestas desde su ciencia.

11



El musicdologo, es el especialista encargado de analizar obras musicales, estudiar
sus estilos y en también investigar, en caso de no conocerse, la autoria de piezas
cuyo compositor no se ha definido. Sin embargo, esta ultima tarea puede resultar de
gran complejidad para este profesional, al tener que comparar y evaluar gran
cantidad de obras y estilos, para poder llegar a conclusiones certeras. Recientes
investigaciones han demostrado que las maquinas pueden también “incursionar” en
la tarea de la identificacion de autoria de obras musicales.

Nuestra investigacion desarrolla un sistema computacional para el problema
supervisado de Atribucion de Composiciones, basado en la adaptacion al campo de

la musica de representaciones propias del dominio de lenguaje natural.

1.1 Planteamiento del Problema

La Atribucion automatizada de Autoria es el problema de identificar al autor de un
texto anénimo o cuya autoria esta en duda (KeSelj, et al., 2003). Aunque es un
concepto normalmente ligado a textos escritos también puede ampliarse a la musica
y otros campos como analisis forense y comercio electrénico (Koppel, et al., 2009).
La AA se basa en establecer el perfil de un autor mediante aquellas caracteristicas
que lo hagan unico. Es por ello que para AA son mas usados los atributos de estilo
del autor que los de contenido de la obra. Entre las técnicas aplicadas en AA estan
las estadisticas y las de aprendizaje automatico.

Desde la llegada de internet el numero de archivos relacionados con musica a
disposicién de todos ha aumentado considerablemente. Estas condiciones, sumadas
a la presencia de aplicaciones cada vez mas perfeccionadas para la creacion de

musica conllevan a que una persona con conocimientos basicos de la materia pueda
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mostrar sus obras a un gran numero de personas. Esto hace que la cantidad de
obras musicales registradas en los ultimos afios crezca y que resulte imposible para
los expertos analizar cada una de ellas para determinar su originalidad.

Con la introduccion de las computadoras, los psicélogos, los cientificos de la
computaciéon y los ingenieros han perseguido el objetivo de disefiar sistemas
automaticos para tres propdsitos principales: analisis de la musica, sintesis y
comprension. En los ultimos afos, la creciente dimensién de los archivos digitales y
la distribucion global de informacion en la web estan llevando a la comunidad de
investigacion hacia un nuevo objetivo: la clasificacion de la musica. El objetivo es
disefiar sistemas capaces de imitar la capacidad humana para hacer categorias a
partir de supuestos estilisticos, observaciones perceptivas o experiencia personal.
Este tipo de sistemas podrian adoptarse para etiquetar los datos musicales por
género u otras caracteristicas relacionadas; lo cual deberia mejorar el disefio de las
bases de datos multimedia indexadas por contenido y la efectividad de los sistemas
de recuperacion de informacion.

Sucede también que al existir mayor acceso a la informacion y con la digitalizacion
de la sociedad los investigadores pueden indagar con mas facilidad en archivos de
relativa antigliedad y consultar fuentes diversas, no solo de su localidad o pais de
origen. De esta forma se encuentran muchas veces valiosas partituras u otros
documentos con contenido musical de los cuales se desconoce su autor.

Las técnicas computacionales son herramientas valiosas para, en casos como los
anteriores, ayudar a musicélogos, criticos y demas expertos en el area, realizar una

correcta toma de decisiones durante la investigacion que desarrollen.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema computacional para el problema supervisado de atribucion de
composiciones basado en la adaptacién al campo de la musica de representaciones

propias del dominio de lenguaje natural.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Desarrollar una representacion para piezas musicales basada en n-gramas
que combinen la informacion hallada en las diferentes lineas instrumentales
de una pieza musical.

2. Evaluar la representacion del punto 1 para el problema supervisado de
atribucién de composiciones mediante el uso de clasificadores de aprendizaje
automatico.

3. Desarrollar una representacion vectorial densa de notas basada en Word2vec
gue modele las relaciones melddicas y armodnicas entre estas.

4. Evaluar la representacion del punto 3 para el problema supervisado de
atribucion de composiciones mediante el uso de clasificadores de aprendizaje

profundo.

1.3 Justificacion

En la actualidad existe una creciente utilizacidén de los archivos digitales asi como de
su distribucion global. Los investigadores que incursionan en el campo de
computacién unida a la musica se han planteado en los ultimos afos un nuevo

objetivo: la clasificacion de la musica.
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Este proposito demanda disefiar sistemas capaces de imitar la capacidad humana
para hacer categorias a partir de supuestos estilisticos, observaciones perceptivas o
experiencia personal.

También el campo de la Musicologia, requiere y demanda en la actualidad, de
nuevas alternativas tecnoldgicas que faciliten los estudios de clasificacion de autoria,
géneros musicales, entre otros elementos, de ahi que se justifique la realizacion de

nuestro estudio.

1.4 Aportaciones

La aportacion principal se refleja en la propuesta de dos representaciones para
piezas musicales basadas en la adaptacion de técnicas propias del dominio de
lenguaje natural: n-gramas y vectores densos.

La propuesta, validacién y evaluacién de estas representaciones ofreceran nuevos
procedimientos y modos de actuacion a futuros investigadores que quieran continuar
incursionando en este tema.

Dado el enfoque transdisciplinar, se explora tedrica y metodolégicamente un tema
que puede resultar enriquecedor para la ciencias de la computacion y también para
la musicologia.

Varias aplicaciones practicas se derivan de este trabajo, por ejemplo, advertir a
jévenes compositores de semejanzas entre el trabajo que vienen creando y el
realizado previamente por compositores clasicos, senalar a criticos de arte las
influencias que posee un compositor emergente. Ademas pudiera ayudar a resolver

cuestiones de plagio entre dos autores.
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El campo de la musicologia se ve beneficiado, al facilitarle una de las tareas mas
complejas que este campo cientifico se plantea: identificar un compositor a partir de
una partitura musical. También contribuye a determinar a qué compositor pertenece
con mayor probabilidad una pieza musical desconocida que se encuentre en alguna
investigacién o de forma casual.

Los modelos aqui desarrollados pueden aplicarse también a problemas similares del
campo de la musica como son: clasificacién de musica por regiones, por emociones
que trasmite (alegria, tristeza, fuerza, etc.), entre otras.

Dentro de las aportaciones potenciales se contribuiria a mejorar el disefio de las
bases de datos multimedia indexadas por contenido y la efectividad de los sistemas

de recuperacion de informacion.

1.5 Estructura del documento

En el trabajo inicialmente se ofrece una Introduccion, donde se plantean los
Objetivos Generales y Especificos del estudio, asi como la Justificacion y
Aportaciones. Seguidamente se presenta un Marco Teodrico sobre elementos
generales de la teoria musical (Nota, Acorde, Melodia, Armonia, Ritmo,
Transposicion). También se explican los métodos de clasificacion usados en nuestra
investigacion basados en aprendizaje automatico y su sub-categoria: aprendizaje
profundo. En este mismo acapite se abordan las Representaciones digitales,
puntualizando en la dicotomia: Audio vs. Representacion simbdlica. Ademas se
presenta la representacion piano-roll, una de las representaciones tradicionales mas
usadas en los estudios computacionales sobre musica. A continuacion se definen los

términos Matriz término-frecuencias y Representacion densa. Luego de presentar el

16



Estado del Arte relacionado con Atribucién de autoria, N-gramas y Representacion
densa, se ofrece la propuesta de Modelos (modelos basados en n-gramas y modelos
basados en aprendizaje profundo) y se establece una comparacion entre estos
modelos. Por ultimo se brindan Resultados, Conclusiones y Recomendaciones vy

Referencias bibliograficas.
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Capitulo 2. Marco Teérico
Es necesario explicar determinados conceptos relacionados con nuestro tema de
investigacion para poder comprender de una mejor manera el problema que nos

ocupa.

2.1 Elementos de Teoria musical. Definiciones

2.1.1 Nota

La nota es el elemento basico de la composicion musical. Estd compuesta por
duracién y altura (o tonalidad). Una nota se define como una unidad con cierto
desplazamiento de tiempo desde el comienzo de una pieza musical que posee una
duracion y tono. Ademas del sistema latino de notacion musical: do, re, mi, fa, sol, la,
si; existe otro que es muy utilizado igualmente en la actualidad: el anglosajon. A

continuacion se presenta una tabla con ambos tipos de nomenclaturas.

Nomenclatura Latina Nomenclatura Anglosajona

Do
Re
Mi
Fa
Sol
La
Si
Tabla 1. Nomenclaturas musicales (Latina y Anglosajona)

(wibiolilinllele)

El silencio puede sustituir el lugar de la nota en el pentagrama. Este se define como
una unidad con cierto desplazamiento de tiempo desde el comienzo de una pieza

musical que posee duracion y sin tono. Los descansos indican el silencio del

18



instrumento en particular, mientras que las notas indican el sonido (Herlands, Der,

Greenberg, & Levin, 2014).

|

: T —
A J
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rF N

Figura 1. Notas musicales
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Figura 2. Tempo de cada nota y su silencio correspondiente

2.1.2 Semitono

Un semitono es cada una de las dos partes, iguales o desiguales, en que se divide el
intervalo de un tono, y es el menor de los intervalos que se pueden producir entre

notas consecutivas de una escala diaténica. Equivale a la doceava parte de una

octava.

T:Tono  S: Semitono

Figura 3. Ejemplo de tonos y semitonos
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2.1.3 Alteraciones

Las alteraciones musicales son modificaciones de altura de sonidos o notas
musicales, por elevacion o disminucion. Se representan en forma de simbolos de
acuerdo a la alteracion. Las alteraciones en el pentagrama’ se escriben al lado
izquierdo de la nota musical. Ellas son: sostenido, bemol, doble sostenido, doble

bemol y becuadro, como se presenta en la siguiente tabla:

Simbolo | Nembre de la Alteracién Descripcidn
ﬂ Sostenido Elevan la nota musical un semitono
pud Doble sostenido Elevan la nota musical un tono
b Bemol Disminuyen la nota musical un semitono
H? Doble bemol Disminuyen la nota musical un tono
Anula el efecto de cualquier alteracion anterior (sostenido
Becuadro
o bemol)

Tabla 2. Descripcion de las alteraciones musicales

2.1.4 Escala

Como mismo una escala, de forma general, consiste en una secuencia de
elementos, las escalas musicales son secuencias de sonidos en serie que se
encuentran ordenados segun su altura; cada sonido nuevo que aparece es mas

agudo que el anterior a medida que la escala asciende, y mas grave a medida que la

' Conjunto de 5 lineas y 4 espacios donde se escribe la musica.



escala desciende. Si lo compararamos con una escalera seria de la siguiente

manera:

mds agudo do

(mds  dita)

mds grave

re (mds bajo)

do

Figura 4. Escala de Do mayor representada en forma de escalera

Existen varios tipos de escalas. Las escalas diatdnicas estan formadas por ocho
sonidos, siendo el ultimo la repeticion del primero, pero una octava por encima de
este. Los intervalos entre las notas tienen un orden especifico: dos tonos (uno entre
do y re) (un tono entre re y mi) -un semitono (st) (entre mi y fa) - 3 tonos (un tono
entre fa y sol) (un tono entre sol y Ia) (un tono entre si y do) - un semitono (st) (entre
si y do) como se aprecia en la Figura 5. Esta escala (y su representacion de tonos y

semitonos) puede apreciarse en el piano en la Figura 6.

s = O © o
bl 7 O ©r [ ] ¥
¢ o VI SO 1A st ., DO
DO RE Moo FA X

Figura 5. Escala diaténica donde se muestran tonos y semitonos
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DO

Figura 6. Representacion de una escala diaténica en el piano

También se encuentran las escalas cromaticas, que se caracterizan por tener entre
nota y nota solo un intervalo de un semitono. Estas escalas ascienden o descienden
tomando en cuenta las notas naturales y también las notas alteradas (ya sea con

sostenidos # o bemoles b) como se aprecia en la figura siguiente:

Figura 7. Escala cromatica donde aparecen notas naturales y alteradas

En el piano, un ejemplo de la representacion de una escala cromatica puede verse
en la Figura 8. De forma ascendente se leen los sostenidos (#) y de forma
descendente se leen los bemoles (b). Sostenidos y bemoles seran explicados en el

siguiente acapite.
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FA® SOL# LA%
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(R (SOLE) (LARY (SIh)

o
Ep) (MEL)

DO|RE | MI|FA |sOU LA | SI DO

GRAVES @—— ——® AGUDOS
Figura 8. Representacion de una escala cromatica

2.1.5 Intervalo

Intervalo es la diferencia de altura (frecuencia) entre dos notas musicales, medida
cualitativamente en grados o notas naturales y cuantitativamente en tonos y
semitonos. Puede definirse también como la distancia que existe entre dos nota
musicales. Los intervalos pueden ser de 2da, 3ra, 4ta, 5ta, 6ta, 7ma, 8va... etc. (Ver
ejemplo en la Figura 12). Algunos intervalos, segun la disposicion en que se
encuentren las notas y la cantidad de semitonos que existen entre ellas, pueden ser
considerados como menor o mayor; y también aumentados, disminuidos o justos.
Por ejemplo de do a mi existe un intervalo de 3ra mayor, en caso del intervalo de do

a la bemol (b), se clasifica como 6ta menor, etc. Ver tabla 2.

%2—%'
¢ o

Figura 9. Ejemplo de intervalo de 5ta justa
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Nombre del intervalo y nimero de semitonos que implica
Unisono = para cuando tienen el mismo sonido
Segunda menor = 1 semitono
De segunda mayor = 2 semitonos
Tercera disminuida = 2 semitonos
De tercera menor = 3 semitonos
Segunda aumentada = 3 semitonos
Tercera mayor = 4 semitonos
Cuarta disminuida = 4 semitonos
De cuarta justa = 5 semitonos
Tercera aumentada = 5 semitonos
Tritono (corresponde a la cuarta aumentada o quinta disminuida) = 6
semitonos
Quinta justa = 7 semitonos
Sexta disminuida = 7 semitonos
De sexta menor = 8 semitonos
Quinta aumentada = 8 semitonos
Sexta mayor = 9 semitonos
Séptima disminuida = 9 semitonos
Séptima menor = 10 semitonos
Séptima mayor = 11 semitonos
Octava justa = 12 semitonos

Tabla 3. Intervalos y semitonos

2.1.6 Acorde

Combinacion de notas simultaneas, normalmente definida como una combinacién no
menor de tres sonidos. Es decir, los acordes estan formados por tres notas o mas
(siempre que sea posible para el musico poder ejecutarlas simultaneamente). En este
trabajo se asume que forman parte del acorde todas las notas que se escuchan en un

mismo instante de tiempo.
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Figura 10. Ejemplo de acordes de tres notas
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2.1.7 Melodia

Es la sonoridad consecutiva de notas diferentes y con significado musical sobre una

misma voz o instrumento. Actua sobre el eje tiempo.

Melodia:

f — — —

pr N I . | a1 1 L —

7 = F ] n 1 | F ] i | | F ] M| | 1 | 1 |

=) e T ——<) e e I ——
Do Mi Fa Sol Do Mi Fa Sol Do Mi Fa Sol Mi Do Mi Re
Figura 11. Ejemplo de melodia

2.1.8 Armonia

Es la sonoridad simultanea de notas diferentes y con significado musical. Actua
sobre el eje espacio. La armonia de una obra se basa en la sonoridad de los
acordes y en su disposicion tanto horizontal como vertical. La disposicion horizontal
contempla cada una de las voces de forma independiente. A continuacion se brinda
un ejemplo donde se le ha dedicado un mismo color a cada voz melddica. La
disposicién vertical contempla las cuatro voces (4 colores) a la vez que estas suenan

simultanemante.

S A A
. p s P | !
W=t

Figura 12. Ejemplo de armonia a 4 voces. Relacion horizontal y vertical de la
armonia
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2.1.9 Ritmo

Es una fuerza o un movimiento formado por una cierta sucesiéon de sonidos. Puede
decirse que el ritmo de la musica se compone de ciclos que se reiteran en
intervalos temporales. Las notas y los silencios se presentan a lo largo de una
melodia y definen el ritmo de la misma. En el ritmo entra en juego la repeticion, en

determinados intervalos, de sonidos breves, largos, débiles y fuertes.

O » Redonda

_—
J J Blancas

Ll
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Figura 13. Distribucion del tiempo segun las figuras

2.1.10 Transposicién

La transposicién o el transporte significa que un pasaje musical se traslada de una
tonalidad (o grupo tonal) a otra. Técnicamente transponer o transportar una melodia
0 un grupo de acordes consiste en llevar todas las notas o acordes que la componen
hacia arriba o hacia abajo en la escala musical, manteniendo en todas las notas el
mismo intervalo entre nota de origen y nota de destino. Es conveniente tener
presentes todos los semitonos que componen una escala cromatica. Normalmente

esto se hace para acomodar el acompafiamiento a un registro de voz dado,
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facilitando la tarea del musico o cantante. Para realizar una transposicion es
necesario tener claro cada uno de los grados de la escala de origen y la escala de
destino (Ver Figura 14). Posteriormente se determinan los intervalos que se va
dando en cada una de las lineas melddicas y se replica este intervalo en la nueva

escala sin perder de vista los grados analogos en cada una de las escalas. (Ver

Figura 15).

DO-RE-MI-FA-SOL-LA-SI-DO
L1V v v Vil

SOL-LA-SI-DO-RE-MI-#FA-SOL
g e

Figura 14. Grados en la escala en do mayor y en sol mayor
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Figura 15. Ejemplo de transposicion

2.1.11 Tonalidad

La tonalidad hace alusién al tono de una obra. El tono es un conjunto de sonidos que
se sostienen en una misma nota principal llamada ténica. La sucesion de esas notas

componen las escalas.
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La tonalidad designa cual es la nota tonica, la nota dominante y la subdominante, en
las que se apoyara la estructura musical. La tonalidad define cuales son las reglas
que se siguen parar interpretar una obra musical. Es importante sefialar que unido a
la tonalidad estan las categorias: relativa mayor y relativa menor.

A cada tonalidad mayor le corresponde una relativa mayor y viceversa. Un ejemplo

seria la tonalidad de do mayor y su relativa la menor. Ver Figura 16.

A Do Mayor
X Py [® )
N o O o
5 o o o —°
o
A La menor
A
[ [an) O O
NV Pey O =
(Y P O O O

Figura 16. Tonalidad de do mayor y su relativa la menor

A continuacién se presenta la Tabla 4, que resume todas las tonalidades mayores
que existen asi como sus relativas mayores y el numero de alteraciones que
presenta cada una de ellas. Igualmente se ofrecen las abreviaturas que usualmente

se ofrecen en la literatura.
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Tonalidad mayor Relativa menor Alteraciones

Do bemol mayor Ch La bemol menor Abm 7
Do mayor C La menor Am 0
Do sostenido mayor C# La sostenido menor A#m %
Re bemol mayor Db Si bemol menor Bbm 5
Re mayor D Simenor Bm 2
Mi bemol mayor Eb Do menor Cm 3
Mi mayor E Do sostenido menor C#m 4
Fa mayor F Re menor Dm 1
Fa sostenido mayor F# Re sostenido menor D#m 6
Sol bemol mayor  Gb Mi bemol menor Ebm 6
Sol mayor G Mi menor Em 1
La bemol mayor Ab Fa menor Fm 4
La mayor A Fa sostenido mencr F#m 3
Si bemol mayor Bb Sol menor Gm 2
Si mayor B Sol sostenido menor G#m 5

Tabla 4. Tonalidades mayores y sus relativas menores

2.1.12 Circulo de quintas.

En teoria musical, el circulo de quintas representa las relaciones entre los doce
tonos de la escala cromatica, sus respectivas armaduras de clave y las tonalidades
relativas mayores y menores. Se trata de una representacion geométrica de las
relaciones entre los 12 tonos de la escala cromatica en el espacio entre tonos. El
disefio del circulo resulta util a la hora de componer y armonizar melodias, construir

acordes y desplazarse a diferentes tonalidades dentro de una composicién.

En la parte superior se ubica la nota do. Moviéndonos hacia la derecha, la siguiente
nota que vamos a poner es la quinta de do, o sea, sol. La siguiente, la quinta de sol,
0 sea, re; si seguimos asi, aumentando en un intervalo de quinta la nota anterior,

nos saldran estas notas:
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do-sol-re-la-mi-si-fa#

Si siguiéramos escribiendo notas con una quinta de diferencia, la siguiente nota que
seguiria a la secuencia de arriba seria do#, pero a partir de esa nota vamos a poner,
en lugar de los sostenidos, sus enarmonicos bemoles. La nota enarménica de do#

es reb. Ahora vamos a escribir todas las notas hasta completar el circulo:

do-sol-re-la-mi-si-fa#-reb(do#)-lab(sol#)-mib(re#)-sib(la#)-fa

La siguiente nota a fa volveria a ser do otra vez. Hemos completado el circulo, y han

quedado representados los 12 sonidos de la escala cromatica.

Figura 17. Circulo de quintas
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2.2 Métodos de clasificacion

2.2.1 Aprendizaje automatico supervisado

El aprendizaje automatizado supervisado es la busqueda de algoritmos que razonan
desde instancias suministradas externamente para producir hipétesis generales que
luego hacen predicciones sobre instancias futuras. En otras palabras, el objetivo del
aprendizaje supervisado es construir un modelo conciso de la distribucion de las
etiquetas de las clases en términos de caracteristicas predictoras (Kotsiantis, et al.,

2007).

2.2.1.1 Regresion logistica

En estadistica, la regresién logistica es un tipo de analisis de regresion utilizado para
predecir el resultado de una variable categérica (una variable que puede adoptar un
numero limitado de categorias) en funcién de las variables independientes o
predictoras. La Regresion Logistica es una de las técnicas estadistico-inferenciales
mas empleadas en la produccién cientifica contemporanea. En nuestra investigacion

la regresion logistica sera utilizada como un clasificador.

2.2.1.2 Maquinas de Soporte Vectorial

Entre las técnicas de Aprendizaje Automatico que con mas frecuencia se presentan
en la literatura estan las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM por sus siglas en
inglés) (Boser, et al., 1992; Boser, et al., 1992; Cortes & Vapnik, 1995). Para poner
en practica este método en primer lugar se realiza una extraccion de caracteristicas

de los objetos a analizar que pueden ser textos, partituras musicales etc. El
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resultado de este pre-procesamiento es una serie de vectores n-dimensionales
ordenados de caracteristicas que servira como entrada al método de clasificacion. A
continuacion se representan los puntos de muestra (vectores) en un espacio n-
dimensional y se definen dos clases diferentes de manera tal que cada punto de

muestra pertenezca solamente a una de las clases.

La idea basica de las SVMs es construir un hiperplano éptimo entre todos los
posibles hiperplanos que divida las clases con el mayor margen de separacion entre
ellas; el margen es la suma de las distancias desde el hiperplano hasta los puntos
mas cercanos de cada una de las dos clases. Muchas veces los datos no pueden
ser separados mediante una funcion lineal y deben utilizarse funciones kernel como
la polinomial o la RBF (Funcion de Base Radial). En el caso simple cuando los datos

si pueden ser separados linealmente decimos que se usa un kernel lineal.

Las SVMs fueron disefadas originalmente para clasificaciéon binaria (Hsu & Lin,
2002), luego fueron extendidas para clasificaciones con multiples clases. Se han
usado con éxito en una serie de aplicaciones donde se incluyen la deteccién de
rostros, deteccion de objetos, reconocimiento de digitos y caracteres manuscritos,

categorizacion de texto, verificacion de voz, prediccion, etc. (Byun & Lee, 2002).

2.2.2 Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo es un tema que cada vez adquiere mayor relevancia en el
campo de la inteligencia artificial. Es considerado una subcategoria del aprendizaje
automatico. El aprendizaje profundo trata del uso de redes neuronales para mejorar

elementos como: el reconocimiento de voz, la vision por ordenador y el
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procesamiento del lenguaje natural. Rapidamente se esta convirtiendo en uno de los
campos mas solicitados en informatica. En los ultimos afios, el aprendizaje profundo
ha ayudado a lograr avances en areas tan diversas como la percepcion de objetos,
la traduccion automatica y el reconocimiento de voz (todas ellas areas

especialmente complejas para los investigadores en inteligencia artificial).

2.2.2.1 Redes Neuronales Convolucionales

Una red neuronal convolucional es un tipo de red artificial profunda donde las
neuronas corresponden a campos receptivos de una manera muy similar a las
neuronas en la corteza visual primaria de un cerebro biolégico. Debido a que su
aplicacion es realizada en matrices bidimensionales, son muy efectivas para tareas
de vision artificial, como en la clasificacion y segmentacion de imagenes, entre otras
aplicaciones.

Las redes neuronales convolucionales trabajan modelando de forma consecutiva
pequeias piezas de informacién, y luego combinando esta informacion en las capas
mas profundas de la red. Una manera de entenderlas es que la primera capa
intentara detectar los bordes y establecer patrones de deteccion de bordes. Luego,
las capas posteriores trataran de combinarlos en formas mas simples y, finalmente,
en patrones de las diferentes posiciones de los objetos, iluminacion, escalas, etc.
Las capas finales intentaran hacer coincidir una imagen de entrada con todos los
patrones y arribar a una prediccién final como una suma ponderada de todos ellos.
De esta forma las redes neuronales convolucionales son capaces de modelar
complejas variaciones y comportamientos dando predicciones bastantes precisas.

En nuestro estudio seran utilizadas para clasificacion.



2.3 Audio vs Representacion Simbdlica

Existen dos enfoques distintos para la representacién musical: simbdlico y mediante
audio (Briot, et al., 2017; Khoo, et al., 2012; Wotkowicz, et al., 2008). Es importante
diferenciar entre la representacion de datos en modelos de clasificacion que
funcionan con datos de audio (por ejemplo, archivos WAYV) y datos simbdlicos (por
ejemplo, archivos MIDI). Los tipos de caracteristicas que se pueden extraer de un
conjunto de datos y se utilizan para construir modelos son muy diferentes para
ambas categorias (Herremans, et al., 2016).

Una de las razones por las cuales se escoge la representacion simbdlica en este
trabajo es por su facilidad de manejo y su parecido a la obra original que el autor
concibié. Ademas, cada intérprete a la hora de tocar musica realiza su interpretacion
personal de la obra que ejecuta, que muchas veces puede diferir bastante de la obra
original. Asi podemos encontrar disimiles versiones de una misma obra muy
diferentes entre si.

Entre las notaciones de representacion simbdlica de musica se cuentan la notacion
Finale, la Sibelius, la ABC, la MusicXML y el protocolo MIDI (Wotkowicz, et al.,
2008).

MIDI (Interfaz digital de instrumentos musicales) es un estandar industrial que
permite la comunicacion entre equipos electrénicos, instrumentos musicales vy
ordenadores (Naccache, et al., 2008). Los archivos MIDI contienen informacion
estructurada de muy alto nivel sobre musica. Describen la forma especifica de
realizar una pieza y contienen informaciéon como el inicio, la duracién, la velocidad y

el instrumento (entre otros) de cada nota (Herremans, et al., 2016).
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Otra forma de codificacién de musica son los archivos .kern, estos proporcionan una
descripcion basada en texto de partituras musicales, y su propésito principal es el

analisis musical computacional con el uso de la herramienta Humdrum Toolkit.

2.4 Piano roll

Una forma muy popular de realizar la codificacion en la musica es utilizar piano roll
(Lyu, et al., 2015; Velarde, et al., 2016). Esta representacion es el equivalente en el
dominio de la musica a la representacion one hot encoding muy usada en el
lenguaje natural. A cada fragmento de la pieza se asignha un vector binario con valor
1 en las posiciones que corresponden a las notas presentes en el fragmento y valor
0 en las demas. El tamafio de este vector corresponde a la cantidad de notas
distintas que se consideren, normalmente 128, ya que es la cantidad de notas
distintas que soporta el protocolo MIDI. Para mayor informacion sobre este tema

puede consultarse la seccién 4.11 de (Briot, et al., 2017).

2.5 Matriz términos-frecuencia. N-gramas

En el Procesamiento de Lenguaje Natural un n-grama es una subsecuencia de n
letras o palabras de una secuencia dada. El n-grama de tamafo 1 se conoce por
unigrama, los de tamafo 2 por bigramas, de tamano 3 por trigramas etc. Este
concepto puede llevarse a la escritura musical si establecemos una similitud entre
notas o tamanos de nota con letras o palabras. Asi una subsecuencia de tres notas
do-re-mi resultaria ser un trigrama, una corchea seguida de una semicorchea

derivaria en un bigrama etc.
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2.6 Representacion densa

El término “Word embedding vector’ se ha puesto de moda recientemente en el area
de Lenguaje Natural. A diferencia de la representacion de textos tradicional conocida
por bolsa de palabras, en la cual se representa cada texto mediante un vector que
representa la frecuencia de aparicion de las palabras en dicho texto, en la
representacion Word embedding se asigna a cada palabra un vector continuo y
multidimensional de tal forma que las palabras con significado similar o que ocurren
con frecuencia en los mismo contextos se encuentran cercanas entre si y las
palabras que no son semanticamente parecidas se encuentran lejanas en el espacio
(Mikolov, et al., 2013). Dicha cercania o lejania entre vectores se computa
usualmente mediante similitud coseno. A menudo a esta representacion se le
conoce como densa, en oposicion a representaciones dispersas como, por ejemplo,
one hot encoding.

El estudio realizado en (Mikolov, et al.,, 2013) represent6 el auge de la
representaciéon Word embedding. Los autores presentaron Word2vec un método no
supervisado para calcular el espacio vectorial denso y probaron que su modelo logra
capturar las relaciones semanticas entre palabras. Esta precisamente es la ventaja
de la representacion Word embedding sobre bolsa de palabras, ya que en esta
ultima se trata a las palabras como entes sin relacion entre si.

Para el entrenamiento de Word2Vec los autores de (Mikolov, et al., 2013)
propusieron dos métodos: Skipgram y Continuous bag of words (CBOW). En el

primero la optimizacion de la funcidn objetivo se basa en, dada una palabra, tratar de
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predecir el contexto, o sea, las palabras que la rodean. CBOW se basa en tratar de
predecir la palabra central dado el contexto.

Un trabajo interesante es el realizado por los autores de (Jaech, et al., 2016), en
lugar de basarse en palabras para construir el espacio vectorial asignaron vectores
densos a cada caracter (Char2vec) y usaron esta representacion para clasificacion
sobre un corpus de Twitter. Ilgualmente existen menciones en la literatura sobre
representaciones basadas en oraciones (Sentence2vec), parrafos (Paragraph2vec),

e incluso documentos (Doc2vec).
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Capitulo 3. Estado del Arte

3.1 Antecedentes de estudios sobre Atribucidon de autoria

La atribucion computacional de autoria es una tarea de clasificacion en la cual, dada
una lista de autores y una lista de obras es necesario asignar cada obra a su autor
correspondiente. La idea principal detras de la atribucion de autoria estadisticamente
o computacionalmente apoyada es que al medir algunas caracteristicas textuales,
podamos distinguir entre textos escritos por diferentes autores (Stamatatos, 2009).
La atribuciéon de autoria en textos ha sido ampliamente abordada en la literatura
(Koppel, et al., 2009; Stamatatos, 2009). Una de las ramas de MIR es la atribucion
de autoria en la musica, también conocida por atribucion de composiciones. Puede
afirmarse que la atribucién de composiciones es al dominio de la musica lo que la
atribucion de autoria es al dominio de lenguaje natural.

Entre los primeros intentos de modelar el estilo de un compositor pueden citarse
(Buzzanca, 2001; Buzzanca, 2002; Pollastri & Simoncelli, 2001). En (Buzzanca,
2001) se muestra un sistema experto basado en reglas. En (Pollastri & Simoncelli,
2001) se procesa informaciéon melodica de piezas de compositores bien diferentes
entre si (Mozart, Beethoven, Dvorak, Stravinsky y Los Beatles) para clasificar
usando Modelos Ocultos de Markov. Los autores argumentan que incluir musica pop
de Los Beatles al conjunto de piezas “clasicas” ayuda a incrementar la generalidad
de sus resultados. Nuestro parecer es que esto facilita el proceso de clasificacién ya
que resulta mas complicada la clasificacion entre compositores de un mismo estilo o
época. En (Buzzanca, 2002) se usa una red neuronal con propagacién hacia atras

para diferenciar entre el compositor Giovanni Palestrina y otros compositores
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contemporaneos con este. Se obtienen buenos resultados pero debe mencionarse
que la tarea de asignar obras como pertenecientes o no a un compositor parece mas
sencilla que asignar a cada autor las piezas que le corresponden.

De acuerdo con (Hillewaere, et al., 2009; Kaliakatsos-Papakostas, et al., 2011) los
modelos para resolver tareas de clasificacién relacionadas con musica (en formato
simbdlico) pueden agruparse en dos grandes categorias. La primera categoria
comprende los modelos basados en caracteristicas globales o descriptores
estadisticos los cuales expresan cada pieza como un vector de caracteristicas, cada
caracteristica o descriptor representa la medicion de determinado elemento musical
a través de toda la pieza, por ejemplo, frecuencia de intervalos de segunda mayor,
altura promedio de las notas etc. Entre los trabajos que forman parte de esta
categoria pueden mencionarse (Backer & van Kranenburg, 2005; van Kranenburg,
2006). La segunda categoria se muestra en el epigrafe 3.2.

El investigador (van Kranenburg, 2006) utiliza la transformacion de Fisher para
proyectaren un espacio de bidimensional un catalogo de fugas bien conocidas de
J.S. Bach, su hijo W.F. Bach y su alumno mas destacado J.L. Krebs, asi como
algunas otras fugas cuya autoria es cuestionada. De cada pieza se extraen
alrededor de 20 caracteristicas que modelan las relaciones entre las voces de estas
composiciones polifénicas. A continuacion se reduce cada vector de caracteristicas
mediante la transformacién de Fischer y se visualiza el resultado. El autor arriba a
interesantes conclusiones sobre varias fugas atribuidas a J.S. Bach y que segun el

estudio es mas probable que pertenezcan a otro compositor.
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Los autores de (Velarde, et al., 2016) usan un conjunto de datos compuesto por 107
piezas de Mozart y Haydn. Representan cada obra como una imagen usando la
representacion denominada piano-roll (ver subepigrafe 2.4). Asi transforman cada
pieza musical en una imagen en blanco y negro. El eje X representa el tiempo en la
pieza y el eje Y representa cada uno de los valores de altura posibles que pueden
tomar las notas. Los pixeles (x, y) toman valor 1 (blanco) para representar que en el
tiempo x la nota con altura y tiene sonido y toman valor 0 en otro caso. Los
investigadores utilizan filtros gaussianos y ondas de Morlet para modificar cada
imagen y comparan el desempefio del clasificador Maquina de soporte vectorial
sobre el conjunto de imagenes filtradas y sin modificar obteniendo un resultado de
80.4 % de aciertos con su mejor modelo.

Los investigadores (Hillewaere, et al., 2009) utilizaron el mismo conjunto de datos
que (van Kranenburg, 2006) y (Velarde, et al., 2016) y se propusieron determinar
cual de los instrumentos que componen un cuarteto de cuerda contribuye mas a
diferenciar entre estos dos compositores. Para lograr esto crearon cuatro conjuntos
de datos aislando cada uno de los instrumentos de cada pieza. Ademas crearon un
quinto conjunto de datos con la concatenacién de los cuatro anteriores. De acuerdo
a los resultados obtenidos los investigadores reportan que el instrumento portador
de la melodia, en este caso el primer violin, es el que mejor caracteriza el estilo de
un compositor. Quiza la causa de este hallazgo radica en que los compositores
primero desarrollan la melodia y después introducen los demas instrumentos de

acompafiamiento, en este caso: segundo violin, viola y cello.
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3.2 Antecedentes de estudios sobre N-gramas

La técnica de n-gramas ha sido ampliamente utilizada para la representacion de
informacion musical debido a su sencillez y buen desempefio general. (Downie,
1999; Uitdenbogerd & Zobel, 1999; Pickens, 2000; Doraisamy, 2005; Hillewaere, et
al., 2009) utilizan n-gramas sobre intervalos de notas consecutivas en direccion
melddica. (Pickens, 2000; Doraisamy, 2005; Hillewaere, et al., 2009) utilizan
intervalos sobre la altura de notas y (Uitdenbogerd & Zobel, 1999; Hillewaere, et al.,
2009) usan intervalos sobre el contorno de las melodias con tres operaciones
posibles a partir de una nota: subir a una nota mas alta, bajar a una nota mas grave
0 quedarse en la misma nota. Una parte de los trabajos estudiados consideran
solamente piezas monofénicas (Downie, 1999; Pickens, 2000; Hillewaere, et al.,
2009; Naccache, et al.,, 2008) o convierten piezas polifonicas a melodias
monofonicas (Uitdenbogerd & Zobel, 1999; Hontanilla, et al., 2013). En trabajos mas
recientes se permite el manejo de polifonia en las obras (Doraisamy, 2005;
Hontanilla, et al., 2013; Wotkowicz, et al., 2008; Pérez-Sancho, et al., 2009; Ogihara
& Li, 2008) y se incluye informacién ritmica de las piezas (Doraisamy, 2005;
Hillewaere, et al., 2009; Wotkowicz, et al., 2008; Hontanilla, et al., 2013). En (Pérez-
Sancho, et al., 2009; Ogihara & Li, 2008) se presentan métodos para extraer n-
gramas a partir de acordes en lugar de notas.

En (Naccache, et al., 2008) se abordan las tareas de deteccion de autoria,
emociones y género en la musica. Los autores usan histogramas (n-gramas de
tamafo 1) de tonalidad y duracion de notas e intervalos entre pares de notas

consecutivas, entre otros, para representar piezas musicales en formato MIDI.
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Los autores de (Wotkowicz, et al., 2008) realizan una comparacion entre elementos
basicos de la escritura musical como notas musicales con elementos del lenguaje
hablado como palabras y argumentan que es posible aplicar técnicas de
procesamiento de lenguaje natural al lenguaje musical. Crean tres tipos de n-gramas
basados en altura, ritmo y combinados y utilizan estos para crear el perfil del autor,
luego usan una medida de similaridad tomada de la atribucién de autoria para
establecer las correspondencias entre los perfiles de las obras y los perfiles de los
compositores.

Los investigadores (Hillewaere, et al., 2009) comparan caracteristicas globales como
el average de tonalidad de la pieza con lo que ellos llaman caracteristicas de
eventos que en realidad son n-gramas. Demuestran que para el problema de
clasificaciéon de canciones europeas de folk es preferible usar caracteristicas de
eventos debido a que estas contienen informacion secuencial que las caracteristicas
globales no toman en consideracion y que para identificar correctamente las
canciones pertenecientes a cada regién es necesario capturar la estructura interna
de las frases musicales de cada cancion.

Los investigadores (Hontanilla, et al., 2013) usan n-gramas de tamano 2, 3 y 4 sobre
melodias extraidas de piezas polifénicas tomadas del conjunto de datos propuesto
por (Backer & van Kranenburg, 2005) con peores resultados. Sin embargo, obtienen

muy buenos resultados al comparar fugas de los compositores Bach y Shostakovich.

3.3 Antedecentes de estudios sobre representacién densa

Las ideas del procesamiento del lenguaje natural pueden aplicarse al dominio de la
musica. En este caso los textos equivalen a composiciones, las palabras a acordes y
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los caracteres a notas. Si bien no existen propiamente relaciones “semanticas” entre
los elementos que componen una pieza musical si es posible modelar mediante
espacios vectoriales densos otro tipo de relaciones vinculadas a la Teoria Musical
como reglas de armonia, uso de tonalidades etc.

Las primeras menciones al uso de vectores densos en la musica datan de 2016
(Huang, et al.,, 2016; Madjiheurem, et al., 2016). Casualmente ambos autores
basaron sus modelos en acordes, nombraron Chord2vec a sus modelos y usaron el
método skip gram para el entrenamiento. En (Huang, et al., 2016) se utiliza esta
representacion de acordes basada en vectores como parte de un sistema de
recomendacién en el cual dada una secuencia de acordes de entrada se
recomiendan posibles continuaciones a los compositores.

Chord2Vec embedding [all songs kept In original key)
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Figura 18. Visualizacion de vectores densos basados en acordes

En la figura anterior tomada de (Huang, et al., 2016) se visualiza el espacio vectorial

creado por Chord2vec. Cada etiqueta representa un acorde. Puede apreciarse

claramente en la figura la aparicion del circulo de quintas, una relacion arménica que
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se produce entre primer y quinto grado de la tonalidad. Ademas puede apreciarse la
cercania entre cada tonalidad mayor en verde y su relativa menor en fucsia. El
modelo es capaz de detectar estas relaciones de manera automatica.

En este trabajo consideramos que la misma ventaja que presenta Word2vec en
relacion a bolsa de palabras también la presenta Chord2vec en relacion a piano roll
y otras representaciones dispersas. Es por eso que proponemos en nuestro sistema
usar un modelo parecido (aunque no igual) a Chord2vec que proporcione una
representacion densa de los elementos (acordes, notas etc.) del lenguaje musical
para la fase de codificacion. De esta forma, podemos verificar si las relaciones
“semanticas” que se producen entre estos elementos ayuda o no a mejorar el
resultado del proceso de composicion.

Los trabajos consultados en la literatura (Huang, et al., 2016; Madjiheurem, et al.,
2016; Herremans & Chuan, 2017; Chuan, et al., 2018) se basan en acordes de la
misma manera que Word2vec se basa en palabras. Consideramos que este enfoque
presenta algunas dificultades intrinsecas, por ejemplo la cantidad de acordes que
pueden generarse. Si consideramos que un acorde esta formado como minimo por
tres notas y que existen 128 notas distintas de acuerdo con el protocolo MIDI esto
significa que, tedricamente, pueden formarse mas de 2 millones de acordes distintos.
Esto puede ocasionar que el tamano del vocabulario sea demasiado extenso en
relacion al numero de tokens de entrenamiento, y puede provocar un entrenamiento
deficiente. Debe considerarse ademas que los corpus de musica simbdlica son muy
reducidos con respecto a los billones de tokens que poseen corpus de

entrenamiento para Word2vec como Wikipedia o Google News. Notese también que
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solo consideramos en este calculo acordes formados por 3 notas, si consideramos
acordes de 4 o 5 notas distintas, los cuales son comunes, entonces el tamafio del
vocabulario se dispara.

En algunos trabajos (Huang, et al., 2016; Chuan, et al., 2018) este problema no se
presenta ya que antes de iniciar el entrenamiento se llevan todas las notas que
componen el acorde a una misma clase u octava. De esta forma se reduce
enormemente el tamafo del vocabulario pero se pierde mucha informacion valiosa al
reducir el rango de las notas. Consideramos que una representacion asi pudiera

actuar en detrimento del proceso de clasificacion.
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Capitulo 4. Propuesta de Modelos

En la Figura 19 se presenta una vista general de los procedimientos realizados:

Vista general Corpus para
entrenar vectores >
Preprocesamiento
- > kern a midi
Fase Transformar formato kern a midi SO e CE(GE
Preprocesamiento Transposicion a 1 Tonalidad
Word2vec
. L Representacion
Codificacion densa de notas
N-gramas Vectores densos
Fase tf —idf (A11 A12...A1m)
Representacion (. )

[a1a2a3..an]  (AlnA2n...Anm)

< J

F Aprendizaje Aprendizaje
. ?se ., Automatico Profundo
Clasificacion SVM
Regresion logistica CNN
Resultados

Figura 19. Vista general de procedimientos

4.1 Fase Pre-procesamiento

La fase de pre-procesamiento se realiza para todas las obras que seran objeto de
analisis. Consta de dos partes. Primero, se extrae de los archivos en formato .kern,
la altura de cada nota musical y se convierte la altura de cada nota a su valor entero
correspondiente en el formato MIDI. Seguidamente se transponen todas las piezas a
una misma tonalidad. En nuestro estudio la transposicién se hizo a do mayor
coincidiendo con lo realizado por (Kaliakatsos-Papakostas, et al., 2011). Para esto

es necesario tener anotada la tonalidad de cada pieza. Debido a las caracteristicas
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del formato musical (cuarteto de cuerdas), es posible encontrar cambios de tonalidad
en el interior de la pieza. Hemos sido cuidadosos de tomar en cuenta esos cambios
de tonalidad al realizar la transposicion. De no considerar este punto se perderia la
invarianza de la representacion. Como regla general, es necesaria la transposiciéon
para que la tonalidad no sea un factor de influencia en la clasificacion a la hora de

clasificar.
4.2 Fase de Representacion

En la fase de representacion o codificacidon se convierten los archivos previamente
llevados a MIDI a las dos diferentes codificaciones que proponemos. La
representacion basada en n-gamas convierte cada uno de los archivos en un vector
de caracteristicas. A su vez, en la representacién basada en vectores densos, se
codifica cada obra musical como una matriz donde cada fila representa un momento

de tiempo de la obra.

4.2.1 Representacién basada en n-gramas

En los estudios revisados hasta el momento, se ha utilizado previamente la técnica
de n-gramas para representar musica en notacion simbdlica. En la mayoria de estos
estudios los n-gramas se extraen tomando como base las notas de la linea melddica
de cada instrumento o voz?. Si comparamos este método con la manera en que las
personas escuchan musica comunmente, esto equivaldria a oir cada obra varias

veces, centrando la escucha en un instrumento musical diferente en cada audicion.

2 | as voces también se refieren a cada una de las melodias de una obra musical.
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En otros estudios se calculan los n-gramas sobre los acordes consecutivos
presentes en las piezas. Esto equivale para un ser humano, a escuchar todos los
instrumentos o voces simultaneamente. Sin embargo, esta no es la manera usual en
que las personas oyen musica debido al volumen de la atencion requerido para
procesar todas las lineas melddicas al mismo tiempo. Normalmente, la atencion de
los individuos va “saltando” de una voz o instrumento a otro en funcion de lo que les
resulta mas interesante. Esto ha sido tomando en cuenta para el proceso de
extraccion de n-gramas de nuestro estudio.

En nuestro método, se toman como elemento base las notas musicales y se calculan
los n-gramas permitiendo saltos de un instrumento a otro (similar a como lo hacen
las personas). Esto genera una gran cantidad de n-gramas. Nuestra intuicion es que

esto pueda ayudar a una representacién mas exacta de las obras.

4.2.2 Representacion basada en vectores densos

4.2.2.1 Pre-entrenamiento de vectores

Es necesario contar con un corpus de musica simbdlica lo suficientemente grande
como para poder entrenar correctamente los vectores densos de cada nota. Hemos
utilizado archivos de tres bases de datos distintas: Musedata, Kernscores y Josquin
project. En total se cuenta con 4737 archivos en formato .kern de mas de 50
autores.

Es necesario especificar que todos los compositores utilizados en las bases de datos
pertenecen a épocas anteriores a Haydn y Mozart (cuando mas, contemporaneos

con ellos). En nuestra investigacion, la idea es que los vectores generados con esta

48



informacion, representen la base musical de Haydn y Mozart a partir de la cual
desarrollé cada uno su propio estilo.

Los archivos son preprocesados de la siguiente manera: se extrae el valor de altura
de cada nota y se convierte a su correspondiente valor MIDI y se transpone cada
obra a las 12 tonalidades existentes, con el objetivo de que existan mas datos para
entrenar. Al final se genera un total de 56844 archivos. Para entrenar se utiliza la
implementaciéon de Word2vec que proporciona la biblioteca gensim de python. Se
generan dos representaciones basadas en notas: MelodicPitch2vec vy

HarmonicPitch2vec, las cuales explicamos a continuacion.

Melodic Pitch2Vec

Es una representacion de notas en un espacio vectorial n-dimensional. Su objetivo
es modelar relaciones entre notas siguiendo el eje tiempo sobre una misma voz o
instrumento. El resultado esperado es que notas que ocurran frecuente vy

consecutivamente en direccion melddica resulten cercanas en el espacio.

Harmonic Pitch2Vec

Es una representacion de notas en un espacio vectorial n-dimensional. Su objetivo
es modelar relaciones entre notas siguiendo el eje espacio sobre todas las voces o
instrumentos que confluyen en los mismos instantes de tiempo. El resultado
esperado es que notas que ocurran frecuente y consecutivamente en los mismos
acordes, resulten cercanas en el espacio.

De esta forma se planea resolver los problemas planteados acerca de las

representaciones basadas en acordes ya que el vocabulario que se genere segun el
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protocolo MIDI nunca sera mayor de 128 y es posible representar un acorde como

combinacion de notas en cualquier octava.

Cadificacion
Una vez entrenados los vectores densos podemos utilizarlos para representar las
piezas de los compositores que queremos clasificar, en este caso, Haydn y Mozart.

Para ello se sustituye cada nota en la pieza por su correspondiente vector, ya sea

melddico o armodnico.

4.3 Fase de Clasificacion

Al igual que (van Kranenburg, 2006) se utilizdé una validacion cruzada de tipo leave one
out. Este tipo de validacion suele utilizarse cuando trabaja con conjuntos de datos
pequefos. Para realizar esta validacion se corren n modelos, donde n es la cantidad de
casos en el conjunto de datos. En cada iteracion se deja un caso para prueba y el resto
para entrenamiento. El resultado final es el promedio de aciertos totales entre todas las

iteraciones.

4.3.1 Modelos basados en representacién de n-gramas

Una vez que tenemos representada cada obra como un vector, es posible pasar a la
fase de clasificacion. Se uso la implementacion de la biblioteca sklearn de python de
los clasificadores: maquinas de soporte vectorial y regresion logistica. Se usaron los

parametros por defecto de los clasificadores en todos los casos.

4.3.2 Modelos basados en representacion densa
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Una vez entrenados los vectores densos, pueden ser utilizados para crear una
representacion matricial de las obras de los autores que queremos clasificar. Luego de
que tenemos representada cada obra como una matriz, es posible pasar a la fase de
clasificaciéon. Se uso la implementacion de red neuronal convolucional que proporciona
la biblioteca keras de python.

En la siguiente figura se muestra graficamente el modelo de red convolucional. La
entrada a la red es una matriz donde cada fila representa un fragmento de tiempo de la
obra y cada columna un instrumento con sus correspondientes notas. Cada nota se
sustituye por su vector denso (melddico o arménico) y se crea una representacion para
cada momento de la obra combinando los vectores de cada nota en uno solo. La
combinacidén de vectores puede realizarse mediante concatenacion, promedio u otras
operaciones encontradas en la literatura. En nuestro caso, usamos la operacién de
concatenacion aprovechando que las piezas de nuestro conjunto de datos tienen un
numero regular de instrumentos. Se recomienda utilizar otra operacion como por
ejemplo, la concatenacién cuando en nuestro conjunto de datos existen obras con
distinto numero de instrumentos. Por ejemplo, si queremos comparar un solo de

guitarra con una orquesta.
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Figura 20. Modelo de red convolucional utilizado en este trabajo

Los restantes componentes de la red son tres capas de filtros convolucionales en una
dimensién, cada uno de los cuales esta seguido por una capa de max pooling y

dropout. A esto se le aflade una capa densa donde se realiza la clasificacion y una
capa final con dos valores posibles de salida.
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Capitulo 5. Resultados y Discusién

5.1 Modelos basados en n-gramas

Una vez obtenida la representaciéon vectorial de cada pieza mediante las
combinaciones de n-gramas explicadas en el epigrafe 4.2.1, se procede a realizar la
clasificacién. Realizamos experimentos con un rango de n-gramas entre 2 y 5.
Probamos la implementacion de los clasificadores naive Bayes, regresion logistica,
arbol de decision, random forest y maquinas de soporte vectorial que proporciona la
biblioteca sklearn de python. Los dos clasificadores de mejores resultados se
muestran a continuacion. El mejor resultado se logra usando regresion logistica con

n-gramas de tamafo 4.

Clasificadores Orden de n-grama | Accuracy
2 71.9
3 71.9
SVM Linear
4 73.8
5 72.8
2 68.2
3 72.8
Regresion logistica
4 74.7
5 71.0

Tabla 5. Comparacién de clasificadores basados en n-gramas



Se observd una mejora en el desempeino de estos algoritmos después de aplicar
escalado de maximo absoluto proporcionado por la biblioteca Sklearn de python. Al
comparar con el estado del arte, nuestro mejor método de regresion logistica (Ver
tabla 6) queda un poco alejado de los mejores valores. Al parecer, el hecho de usar
combinaciones que producen gran cantidad de n-gramas, generan caracteristicas

que anaden poco valor al modelo de vectores y mas bien entorpecen el proceso de

clasificacion.
Método Accuracy
(Lostanlen, 2018) 82.2
(Velarde, et al., 2016) 80.4
(Backer & van Kranenburg, 2005) 79.4
(Velarde, et al., 2018) 79.4
Nuestro método RL 74.7
(Kempfert & Wong, 2018) 85.2
(Herlands, et al., 2014) 80.0
(Hillewaere, et al., 2010) 75.4
(Hontanilla, et al., 2013) 74.7

Tabla 6. Comparaciéon de modelo basado en n-gramas con estado del arte (en los
cuatro ultimos trabajos se usé un conjunto de datos diferente)

Nuestra recomendacion es utilizar un método de extraccion de las caracteristicas
mas relevantes, previo a clasificar. Como trabajo futuro queda verificar si la adicion
de informacion ritmica a los n-gramas puede contribuir a elevar la calidad de las

caracteristicas generadas.
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5.2 Visualizacién de vectores densos

Para verificar que la propuesta de representacion densa logra capturar similitudes
melddicas y armoénicas, hemos entrenado un modelo de vectores “de juguete” de
s6lo dos dimensiones que pueda ser visualizado graficamente. En otros casos se
utiliza Analisis de componentes principales (Principal Components Analysis PCA)
para reducir la dimensionalidad de los vectores mas extensos. Todas estas

visualizaciones con su correspondiente analisis se muestran a continuacion.
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Figura 21. Visualizacion de vectores densos. Alteraciones

En la figura 21 se muestra una visualizacion del modelo word2vec entrenado usando
skip gram sobre las notas en formato kern en direccidon arménica. Puede observarse
que las notas naturales quedan en el centro del grafico y las notas con alteraciones
se encuentran a ambos costados. Esto es debido a que es poco comun que
aparezcan en la musica escrita, notas con sostenidos y bemoles sonando al

unisono. Otra caracteristica que resalta es que las notas de una misma clase se
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agrupan juntas, por ejemplo Do (C) y La (A). En menor medida se observa la

relacion arménica de intervalo de quinta justa. Por ejemplo, si nos situamos en Do

(C) hacia la izquierda, encontramos muy cerca Fa (F), luego Si bemol (Bb), Mi bemol

(Eb), etc. Y hacia la derecha encontramos Sol (G), Re (D), La (A), etc.
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Figura 22. Visualizacion de vectores densos. Relacion de octavas

restantes graficos que explicaremos a continuacién se ha eliminado la

distincion entre bemoles y sostenidos ya que para el problema de atribucion de

composiciones no es requerida. Se denota el Do sostenido como Re bemol, el Re

sostenido como Mi bemol y asi sucesivamente.

En la figura 22 se han unido las notas por clase para representar la relacién

armonica de octavas que se produce en el modelo. Las mismas notas en diferentes

octavas quedan cercanas entre si, debido a que estan presenten en los mismos

contextos (cuando simultdneamente un instrumento o voz, da una octava grave y

otro una octava aguda). La relacion de octavas puede visualizarse en este grafico
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con mucha fuerza para el caso de las notas Sol (G), Mi bemol (E), Si (B), Re bemol
(D). Y en menor medida para el caso de Fa (F), Do (C), La (A), etc. Es interesante
notar que vuelven a aparecer algunas relaciones de quinta, por ejemplo Do, (que
puede encontrarse entre Fa y Sol), Re (que se encuentra entre Sol y La) y Mi (que

se situa entre La y Si).
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Figura 23. Visualizacion de vectores densos. Relacion de terceras y sextas

En la figura 23 se muestra el mismo modelo anterior, pero resaltando las relaciones
armonicas de tercera y sexta. Para esto se han agrupado las notas en cuatro clases:
la clase de Do, la clase de Re bemol y de Mi bemol. En cada clase existe una
relacion ya sea de tercera o sexta entre las notas que la componen. Se observa que
estas relaciones son muy fuertes ya que puede notarse que los miembros de cada
clase por lo general se agrupan en una region especifica del espacio. Esto sucede
debido a que el intervalo de tercera mayor ocurre en la mayoria de las triadas

comunes a la musica occidental (triadas mayor, menor y aumentada).
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Figura 24. Visualizaciéon de vectores densos en direccion melédica (l)
En la figura 24, se puede visualizar las relaciones melddicas. Las notas se agrupan
por su altura en valor entero (notas mas graves, valor menor) (notas mas agudas,
valor mayor). Se observa que las notas se agrupan de manera evidente y que las
notas graves quedan hacia un lado y las agudas hacia otro. La causa de este
fendmeno es que en direccion melddica son poco frecuentes los intervalos mayores
de octava. En la figura 25 se observan las mismas relaciones melddicas pero

dividiendo las notas por altura de cinco en cinco.
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Figura 25. Visualizaciéon de vectores densos en direccion melddica (ll)
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5.3 Uso de vectores densos mediante aprendizaje profundo

En el proceso de entrenamiento probamos diferentes configuraciones para la red
convolucional. Se experimentoé con el numero de capas convolucionales y pooling,
diferentes valores de dropout y numero de neuronas en cada capa. También se
experimentd con operaciones de global pooling y diferentes tamafos de filtros
actuando simultdneamente. En algunos experimentos reservamos un 10% del
conjunto de entrenamiento para validacion quedandonos en cada fold con los
modelos de menor error de validacion y mayor accuracy de validacion para realizar
la prediccién sobre el ejemplo de test. Esto no funcioné al parecer debido al pequefio
tamano del conjunto de datos.

Se probaron ambos modelos de vectores densos logrando el mejor resultado con el
modelo que porta informacion melddica. La configuracién final utilizada esta
compuesta por 3 capas de 32 filtros convolucionales de 1 dimension con tamafio 5,
cada una de estas capas esta seguida por una capa de max pooling de tamafio 5, se
afnade dropout con valor de 0.25 después de cada capa de max pooling; esto genera
un vector de representacion de tamafio 600 aproximadamente el cual se clasifica en
una capa densa de 32 neuronas, la capa de salida estda compuesta por 1 neurona
con activacion sigmoide. Se utiliza el optimizador adam para el calculo del gradiente
y entropia cruzada binaria para el calculo del error. En la tabla 7 se muestra este
resultado en comparacion con el estado del arte. Se observa que nuestro modelo
obtuvo el mejor resultado para el conjunto de datos compuesto por 107 piezas de
Haydn y Mozart. Es necesario ejecutar nuestro modelo sobre el conjunto de datos

utilizado por (Kempfert & Wong, 2018) para poder comparar la efectividad de nuestra

59



propuesta con la suya. El hecho de que el conjunto de datos utilizado por (Kempfert
& Wong, 2018) es mayor (285 piezas en total) puede ayudar a que nuestro modelo
de aprendizaje profundo pueda tener mejores resultados ya que los modelos de
aprendizaje profundo por lo general tienen mejor desempefio cuando son

entrenados con un mayor numero de datos.

Método Accuracy
Nuestro modelo CNN 84.1
(Lostanlen, 2018) 82.2
(Velarde, et al., 2016) 80.4
(Backer & van Kranenburg, 2005) 79.4
(Velarde, et al., 2018) 79.4
(Kempfert & Wong, 2018) 85.2
(Herlands, et al., 2014) 80.0
(Hillewaere, et al., 2010) 75.4
(Hontanilla, et al., 2013) 74.7

Tabla 7. Comparacién del modelo basado en representacion densa con el estado
del arte (en los cuatro ultimos trabajos se usé un conjunto de datos diferente)
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Conclusiones y Recomendaciones

La atribucion de composiciones es un problema de clasificaciéon en el cual, dada una
lista de compositores y una lista de obras musicales es necesario asignar cada obra
a su correspondiente compositor. En el presente trabajo se modela el problema de
atribuciéon de composiciones mediante el uso de dos representaciones tomadas del
dominio del lenguaje natural.

Se presenta un método novedoso para realizar la extraccion de n-gramas a partir de
piezas musicales en formato simbdlico tomando como base la hipétesis de que las
personas escuchan la musica concentrando su atencion en diferentes instrumentos
o0 voces a medida que transcurre el tiempo de la pieza. A partir de los n-gramas
extraidos se construye una representacion vectorial de cada pieza y se utilizan
clasificadores populares en la literatura como maquinas de soporte vectorial y
regresion logistica para completar el proceso de clasificacién.

Se adapta el algoritmo Word2vec para lograr una representacion densa de notas
musicales y se usa esta representacion como entrada a una red neuronal
convolucional. De acuerdo a la literatura revisada esto representa la aplicacion por
vez primera de aprendizaje profundo al problema de atribucion de composiciones.
Mediante el uso de visualizaciones se muestra que la representacion densa de notas
es capaz de atrapar relaciones armonicas y melddicas propias de la teoria de
composicion musical.

Se comparan los resultados de ambos modelos de clasificacion utilizando un corpus
de cuartetos de cuerda de Mozart y Haydn, los cuales tienen estilos de composicion

muy similares. Se evidencia que la diferencia de desempefio entre ambos modelos
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es notable con una diferencia de 10 puntos porcentuales de piezas correctamente
clasificadas en favor del modelo basado en aprendizaje profundo. Se muestra que el
modelo basado en aprendizaje profundo representa una mejora respecto al estado
del arte confirmando la hipotesis de que las relaciones armonicas y melddicas
presentes en los vectores densos contribuyen a una mejor clasificacion.

Como trabajo futuro se recomienda incluir informacién ritmica en ambos modelos y
aplicar una técnica de reduccién de dimensionalidad a los vectores generados
mediante n-gramas para verificar si esto puede contribuir a una mejora en el proceso
de clasificacion. Ademas recomendamos aplicar los modelos aqui presentados a
otros problemas de clasificacion para validar la eficacia de los mismos en otros
conjuntos de datos, asi como aplicar la representacion densa de notas al problema
de generacion automatica de musica con el objetivo de verificar si las relaciones
armonicas y melddicas presentes en esta representacidén pueden contribuir a

generar piezas musicales mas similares a las de un compositor real.
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