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Resumen

RESUMEN

Nuestra propuesta es un modelo para la generacion de musica con base en un enfoque
lingiiistico. Decimos que ciertos tipos de musica se pueden modelar mediante matrices
evolutivas, éstas son una forma de representacion del conocimiento equivalente a
gramaticas generativas probabilisticas. Las melodias musicales forman el corpus de
entrenamiento, en donde cada una de ellas es considerada una frase de un lenguaje.
Implementando una técnica no supervisada inferimos una gramatica de este lenguaje. No
hay reglas predefinidas. La generacion de musica se basa sobre el conocimiento musical
representado por matrices probabilisticas. La informacion que contienen estas matrices es
equivalente a las reglas de gramaticas generativas probabilisticas, que son utilizadas para
generar nuevas melodias o frases musicales. Nuestro modelo esta en constante aprendizaje,
expandiendo su conocimiento para generar musica. Con cada composicion musical
aprendida el modelo se reestructura para adaptarse al nuevo conocimiento.

Entendemos la musica como un flujo de informacion que causa diferentes sensaciones. La
musica es un lenguaje constituido por secuencias de notas, simbolos o elementos Iéxicos
que representan sonidos y silencios dispuestos a través del tiempo. Cada nota tiene ciertas
caracteristicas tales como la frecuencia, tiempo e intensidad. Nos enfocamos en estudiar el
comportamiento de dos de estas variables, la frecuencia y el tiempo. Asi que, consideramos
una melodia como secuencias de frecuencias y de tiempos.

De cada una de estas variables se construye una funcion probabilistica. Una secuencia de
notas tiene cierta probabilidad de aparecer en una melodia. Existen ciertas secuencias que
aparecen con mayor regularidad, lo que forma patrones caracteristicos de cada composicion
musical. Utilizamos estas probabilidades para generar composiciones musicales de forma
automatica.

La expresividad es un mecanismo de supervivencia que depende de la viveza en la
transmision e interpretacion de los sentimientos y emociones. En musica, la expresividad
transmitida a través de los instrumentos musicales depende de diferentes variables como la

frecuencia, el tiempo y la intensidad.
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Resumen

Cada nota de una melodia es un simbolo acompanado de distintos rasgos o descriptores
semanticos, que le dan significado de un sonido largo o corto, alto o bajo, intenso o suave,
de una guitarra o de un piano. Con nuestro modelo es posible representar cada una de estas
variables mediante matrices o gramaticas que reflejen su comportamiento probabilistico y

utilizarlas para simular la expresividad en la generacion de musica.

Nuestra propuesta es una alternativa para la generacion de musica, que nos permite crear

musica en tiempo real y dejar de escuchar unicamente melodias pregrabadas.



Abstract

ABSTRACT

We suggest a model to generate music following a linguistic approach. Musical melodies
form the training corpus, each of them being considered a phrase of a language.
Implementing an unsupervised technique we infer a grammar of this language. This
grammar has no predefined rules. Music generation is based on music knowledge
represented by probabilistic matrices. The rules of the grammars behind these matrices are
used to generate new music phrases or melodies. Our model is in constant learning
expanding its knowledge for generating music. With each musical composition learned the
model restructures to adapt to the new knowledge. People who have heard our melodies

consider them music and many of them like them.

We understand music as an information flow that causes different sensations. Music is a
language made by notes, symbols or lexical elements sequences that represent sound and
silences through time. Each note has some features like frequency, time and intensity. We
focus to study two of these variables behavior, frequency and time. So we consider a

melody formed by frequencies and times sequences.

For each of these variables we build a probabilistic function. A notes sequence has a
probability of being part of a melody. There are some sequences with more probability
what make characteristic patterns of each musical composition. We use these probabilities

to generate music automatically.

Expressivity is a survival mechanism that depends on transmission and interpretation
vividness of feelings and emotions. In music expressivity transmitted through musical

instruments depends on variables such as frequency, time and intensity.

Each melody note is a symbol with several features or semantic descriptors that give the
meaning of a long or short sound, low or high, intense or soft, of a guitar or of a piano.
With our model is possible to represent each of these variables using matrices or grammars
that reflect their probabilistic behavior and use them to simulate expressivity in music

generation.
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Introduccioén

INTRODUCCION

En esta tesis se trata el problema de la composicion musical, es decir, la produccion de
piezas musicales originales, basadas en reglas de composicion que son propias de un
compositor. La acumulacion de composiciones musicales que siguen reglas similares ha

dado origen a los géneros musicales.

La musica representa una forma de expresion, cuyos elementos basicos son sonidos y
silencios dispuestos a través del tiempo. El arte de la composicion musical radica en crear

una secuencia armoniosa de estos elementos.

La expresividad musical que se transmite por medio de los instrumentos musicales depende
de multiples variables tales como la frecuencia, el tiempo, la intensidad, el timbre del
instrumento, etc. Estos son los pardmetros que un compositor y un intérprete pueden
modificar para transmitir una u otra emocion. Para llevar a cabo el proceso de composicion
musical de forma automatica desarrollamos un modelo que contempla la expresividad
musical con base en dos de estas variables. Con el fin de acotar nuestra investigacion, en
este trabajo proponemos modelar s6lo la frecuencia y el tiempo de las melodias. Sin
embargo, de la misma manera en la que modelamos las frecuencias y los tiempos, se

pueden modelar las otras variables que conforman una pieza musical.

Se han hecho diversos desarrollos con el fin de automatizar la generacion de musica,
algunos de ellos de manera mecénica como en el caso de las pianolas. Sin embargo, con la
apariciéon de las computadoras, aparecid un instrumento musical capaz de generar una
miriada de sonidos diferentes, una herramienta con la cual experimentar y desarrollar en
tiempo real diferentes modelos de composicion musical, por ejemplo, aplicando modelos
matematicos, sistemas con base en el conocimiento, gramaticas, métodos evolutivos,
sistemas que aprenden, sistemas hibridos, [Papadopoulos 1999], procesos estocasticos,
maquinas de estado (autdmatas celulares), sistemas expertos, redes neuronales, musica

fractal, algoritmos genéticos y musica genética (DNA) [Jarveldinen 2000].
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Introduccioén

La musica es novedosa en cuanto a que existe una gran cantidad de melodias diferentes y
cada una de ellas tiene cierta estructura que difiere de una melodia a otra, de un autor a otro
y esta diferencia es mayor entre los diferentes géneros de musica. Asi que cuando se busca
modelar el proceso de composicion musical, se trata de generar musica novedosa, pero

parecida a la que el oido humano est4 acostumbrado a escuchar.

Algunos de los modelos de composicion musical existentes se basan en procesos
estocasticos para generar la musica y para cumplir con la estructura, se agregan reglas que
restringen las composiciones. Sin embargo, mientras mas reglas menos novedosa es la
musica generada y a menores restricciones mas novedosa es la musica, pero menor
estructura presenta al oido humano [Todd et al. 1999]. Asi que el problema es encontrar el
punto adecuado entre la aleatoriedad y la regularidad, de manera que se cumplan con las

caracteristicas que presentan las composiciones musicales humanas.

En esta tesis nos planteamos el objetivo de encontrar en forma automatizada las reglas de
composiciéon de un conjunto de piezas musicales. Las reglas encontradas se emplean
entonces, en la composicion de piezas musicales novedosas, apoyadas en un proceso

estocastico.

En el capitulo 1 se describen los objetivos y alcances de esta tesis. En el capitulo 2 se
desarrolla el estado del arte de la composicion musical. En el capitulo 3 se desarrolla el
marco tedrico. En el capitulo 4 se presenta el desarrollo de nuestro modelo. En el capitulo 5
se muestran algunos resultados. En el capitulo 6 las conclusiones y el trabajo futuro. El

ultimo apartado son las referencias. Finalmente, se presentan los anexos.

13



Capitulo 1 El problema de la composicion musical

CAPiTULO 1
EL PROBLEMA DE LA

COMPOSICION MUSICAL

En este capitulo se describe el problema que se aborda en esta tesis, los objetivos y los

alcances.

1.1 Objetivos
A continuacion se presentan el objetivo general y los objetivos particulares.

1.1.1 Objetivo General

Encontrar en forma automatizada las reglas de composicion musical, a partir de un conjunto
de piezas musicales y utilizarlas para crear musica de manera automatica.

1.1.2 Objetivos Especificos

Extraer los rasgos significativos que caracterizan en frecuencia y tiempo a una melodia.
Generar melodias con parametros ajustables de acuerdo a un tipo de composicion.

Desarrollar una herramienta que sirva de apoyo en la composicion musical.

1.2 Justificacion

La ciencia de la computacion busca describir expresiones artisticas como la musica a través
de modelos computacionales. Nuestra investigacion esta relacionada con el desarrollo de
modelos que permitan automatizar el proceso de composicion musical. Representa dos
lados de la inteligencia artificial. Por un lado, una labor cientifica al intentar modelar la
creatividad humana en la composicion musical. Por otro lado, inteligencia artificial

aplicada al desarrollar una herramienta computacional para la creaciéon musical automatica.

14



Capitulo 1 El problema de la composicion musical

Estas son algunas aplicaciones de nuestro modelo:
e Tener un sistema compositor personal.
e Crear musica innovadora con base en patrones de diferentes estilos de musica.
e Contar con herramientas que nos asistan en el proceso de composicion musical.
e Tener otras alternativas para crear y escuchar musica.

e Tener maquinas dedicadas a la generacion de musica en vivo para restaurantes,

oficinas, tiendas, etc. con musica creada en tiempo real.

e Contar con herramientas que permitan que los nifios tengan contacto directo con el

proceso de composicion musical.
e Generar musica personalizada.

e Utilizar otros medios en la interacciéon hombre-maquina.

1.3 Aportaciones
e Se propone una alternativa para encontrar reglas de composiciéon musical en forma
automatizada a partir de un conjunto de piezas musicales de uno o varios géneros.

e Hemos desarrollado una herramienta informatica que compone musica

automaticamente.

e Hemos desarrollado un sistema evolutivo que se reestructura a si mismo con cada

melodia que aprende.

Se propone la representacion de la musica como una secuencia de producciones de

una gramatica con producciones de tipo 4 (gramaticas regulares).

e Hemos modelado la musica desde un enfoque lingiiistico. La modelamos como un
conjunto de frases formadas por secuencias de simbolos que constituyen un

lenguaje.

e Hemos propuesto las matrices evolutivas como modelo informatico para representar

el conocimiento musical.
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e Hemos propuesto una forma de caracterizar la musica por medio de matrices

evolutivas.

e Hemos desarrollado una aplicacion que genera, a través de aprendizaje no
supervisado y aproximaciéon pobre en conocimiento, reglas probabilisticas que

representan el lenguaje musical.

e Hemos propuesto un modelo del proceso de composicion musical que simula la

expresividad que un compositor humano imprime en sus creaciones.

e Hemos generado una herramienta que modela de manera independiente, las
variables del sonido que representan las notas de una melodia a través de

gramaticas, lo que permite mezclar rasgos de distintos géneros musicales.
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CAPITULO 2

MARCO TEORICO

2.1 Musica

La musica es una forma de expresion artistica de sonidos y silencios dispuestos a través del
tiempo, generalmente, agradable a los seres humanos. El arte de la composicion musical
consiste en crear una secuencia armoniosa de sonidos y silencios siguiendo reglas propias
del autor. Las reglas se agrupan en géneros musicales, de esta forma se tiene la musica

clasica, rock, jazz, blues, country, entre otros.

La expresividad musical es la forma y matices con la que se interpreta una pieza musical.
En la musica instrumental, es la manera en que se hacen sonar los instrumentos musicales
para darle matices a una interpretacion y causar efectos en un escucha. Los efectos
producidos pueden ser: entusiasmo, melancolia, tristeza, afioranza, tranquilidad, entre otros.
Los compositores de musica utilizan tres recursos expresivos: la dindmica, la agogica y las
articulaciones. La dindmica representa los matices de una melodia, es decir, los diferentes
grados de intensidad de las notas. En una partitura, la dindmica se indica de acuerdo a la

tabla 1.

Tabla 1. Dinamica de la musica

Nombre Simbolo Significado
pianissimo pp muy suave
piano p suave
mezzo piano mp poco suave
mezzo forte mf poco fuerte
forte f fuerte
fortissimo ¥ia muy fuerte

La agogica indica el tempo de la melodia, es decir, la velocidad con la que debe ser

interpretada una melodia.
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Tabla 2. Agdgica de la musica

Nombre Significado

Lento muy despacio, con dolor
Adagio despacio, nostalgico

Andante que camina, Vivo

Allegro alegre

Presto rapido, muy vivo

Prestissimo rapidisimo, con mucha energia

Las articulaciones se utilizan para cambiar entre un sonido y otro, por ejemplo, el legato
significa la union del sonido de dos notas. Si se trata de dos notas iguales, el legato hace
que suenen como una nota de mayor duracion. El staccato que indica que la nota debe

sonar a la mitad de su duracion, convirtiendo a la otra mitad en un silencio.

El ser humano percibe la musica y la interpreta de acuerdo con sus factores culturales,
individuales y circunstanciales. Los factores culturales son aquellos relacionados con el
entorno sociocultural en la que se ha desarrollado el individuo. Los factores individuales
son propios de cada persona como sus recuerdos, conocimientos, experiencia, gustos,
preferencias y otros. Las circunstancias son las condiciones que rodean al individuo cuando
escucha una pieza musical. Una misma pieza musical puede resultar triste para una persona

y alegre para otra.

Con base en lo anterior, los sentimientos manifestados por un ser humano (la expresividad
sentimental) ante la interpretacion de una pieza musical, son subjetivos porque carecen de
una base deterministica, principalmente porque los factores individuales estdn fuera de

control, incluso del propio ser humano.

Para describir la musica se han desarrollado las partituras, un lenguaje escrito que permite
trasmitir, los sonidos que componen una pieza musical. Con este lenguaje se describen
diferentes modulaciones (cambios de escalas), ritmos (cambios de tiempos), armonias

(mezcla de los tonos).

2.1.1 Notas

El tiempo y la frecuencia de las notas son caracteristicas fundamentales del mismo objeto al
que generalmente se hace referencia simplemente como nota. Una nota musical representa

un sonido o un silencio con cierta duracion. En nuestro modelo computacional, una nota
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representa una unidad 1éxico-semantica cuyos rasgos de expresividad son las variables tales

como su frecuencia, su tiempo y su intensidad.

La forma en la que un compositor genera la secuencia de notas que forman una melodia, es
de acuerdo a su imaginacion. En el caso de nuestro modelo, la informacién contenida en las
gramaticas que se generan a partir de ejemplos de musica, representa la imaginacion de un

compositor humano.

2.1.2 Tiempos

Los tiempos de una melodia hacen referencia a las duracion de cada una de la secuencia de
notas que la forman. En los tiempos de una melodia intervienen, principalmente, dos
factores: uno el tempo y el otro, el valor de cada una de las notas que puede ser de 1, Y5, Y4,
1/8, 1/16, 1/32, 1/64 y con las computadoras se llega a usar el 1/128. El tempo,

generalmente se mide en BPM (beats per minute).

El compas de una melodia se establece al principio de su partitura, aunque, puede variar
con el transcurso de ésta. El compds indica cuantas notas y de qué valor deben ser tocadas
por cada compas. Por ejemplo: un compas de 4/4 indica que se tocan 4 notas de 4 en cada
compas. En general, la musica occidental se representa mediante notas con tiempos que

adquieren valores de potencias de 1/2", dondex € Zy 0<x <7.

2.1.3 Tempo

El tempo indica el beat de una melodia y al igual que un reloj de una computadora se utiliza
para sincronizar sus procesos, el beat se utiliza para sincronizar los instrumentos empleados
en la interpretacion de una melodia. El beat se mide en BPM (Beats per Minute) y es
directamente proporcional a la velocidad con la que es interpretada una melodia, por lo que

al aumentar o disminuir el beat la melodia se acelera o desacelera.

Que tan rapida o lenta es interpretada una melodia es una de las variables que afectan
directamente su expresividad. Los tempos se clasifican de acuerdo a su valor en: Grave
(40), Largo (45), Larghetto (50), Lento (55), Adagio (60), Adagietto (65), Andante (70),
Andantino (80), Moderato (95), Allegretto (110), Allegro (120), Vivace (145), Presto (180),

Prestissimo (220). El nimero entre paréntesis indica los BMP.
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Una melodia al ser interpretada a mayor nimero de BPM, hace que la duracion de las notas
sea menor, aunque su valor sea el mismo. El tempo que se escoja para una melodia influye
en las duraciones individuales de las notas que la componen. Por ejemplo una nota de valor
s tocada a 60 BMP dura 1 seg. y si es interpretada a 120 BMP dura 0.5 seg. En algunas
ocasiones, estas diferencias en el beat de una melodia, son utilizadas por los musicos para

transformar algunas de las notas de mayor duracion en varias notas de menor duracion.

2.2 El enfoque lingiiistico

La aparicion de las computadoras ha modificado la manera de concebir al mundo. Una
computadora puede ser considerada un instrumento musical sofisticado que permite generar
una infinidad de sonidos diferentes, abriendo un camino con grandes posibilidades para la
creatividad humana. Actualmente se desarrollan diversos algoritmos para modelar la
realidad, lo que ha permitido automatizar diversas actividades humanas, entre ellas la

musical.

La aplicacion de ciencias como la del procesamiento del lenguaje natural a los campos del
arte como la musica, estd abriendo nuevas areas de investigacion en donde se estudia la
musica en términos linglisticos, con el fin de desarrollar compositores automaticos de
musica. En nuestro trabajo, proponemos un modelo para la creacion de nuevas formas de
musica. Mediante nuestro modelo se describe la musica desde un enfoque lingiiistico y se
ha aplicado en la creaciébn de un sistema compositor. Un sistema compositor con la
capacidad de crear nuevas formas de musica con base en el conocimiento aprendido a partir
de melodias musicales. Un compositor automatico que ademas, puede generar nuevos
rasgos para una composicion pregrabada, de manera que cada vez que sea interpretada
suene con diferentes rasgos de expresividad, equivalente a que un musico la interprete "en
vivo".

La musica es un lenguaje formado por cadenas de simbolos. Una manera de modelar el
proceso de composicion musical es mediante matrices evolutivas, en donde cada nota
representa un sonido cuyos rasgos de expresividad son todas las variables que intervienen
en la composicion, tales como la frecuencia, el tiempo y la intensidad. Cada una de estas

notas tiene cierta probabilidad de aparecer en una melodia y existen ciertas secuencias de
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notas que aparecen con mayor regularidad, lo que identifica los patrones probabilisticos
caracteristicos de cada composicion musical. A partir de estos patrones se forman las reglas

que se utilizan para generar una composicion musical de manera automatica.

El objetivo de nuestra investigaciéon es modelar el proceso de composiciéon musical y
generar musica de manera automatica. Esto es, generar una secuencia de sonidos y silencios
que sean agradables al oido del ser humano. Consideramos a la musica como un flujo de

informacioén que provoca diversas sensaciones en el ser humano.

Las reglas expresadas por medio de gramaticas y datos estadisticos, se utilizan para generar
una secuencia de notas en las que reflejan los patrones aprendidos de manera no

supervisada. El resultado es una composiciéon musical creada por una maquina.

Algunos desarrollos del area de procesamiento de lenguaje natural buscan automatizar el
uso de los lenguajes, con el fin de que las computadoras puedan utilizar interfaces mas
amigables que faciliten el proceso de comunicacion hombre-maquina. Se han hecho
diversos desarrollos en esta area, por ejemplo, las maquinas de busqueda que facilitan

encontrar informacion en el internet.

Muchos de los avances que se presentan en esta area se deben a la introduccion de las
gramaticas generativas. Las gramaticas son una herramienta lingiiistica que ha sido
utilizada para describir los lenguajes. A través de reglas de produccion se describen los
elementos, estructuras y significados de las oraciones que constituyen un lenguaje.
Computacionalmente, se han utilizado para el desarrollo de programacién y reconocimiento

y generacion automatica de los lenguajes naturales.

La aplicacion de las gramaticas y las técnicas desarrolladas en el procesamiento de lenguaje
natural, se pueden extender para representar una amplia gama de lenguajes naturales, que
no necesariamente estan formados por palabras. Desde este punto de vista, un lenguaje es
aquello que se puede percibir y representar por una secuencia de simbolos [Galindo 1995],
por ejemplo, el lenguaje musical que es una secuencia de simbolos que describe sonidos y
silencios. Entonces, se puede hablar del procesamiento del lenguaje musical y entre otras

aplicaciones, automatizar el proceso de composicion musical.
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2.3 Afectividad computacional

Las investigaciones con respecto a la afectividad incluyen desarrollos en diversas areas.
Algunas de éstas tienen que ver con la importancia que tiene la comunicacion visual entre
los humanos, por lo que se han desarrollado modelos que permiten reconocer emociones a
través de las expresiones faciales humanas [Yacoob et al. 1996] [Essa et al. 1997] [Pantic et
al. 2000] [Tian et al. 2001]. Otros modelos se han desarrollado con el fin de reconocer las
caras de las personas no importando la orientacion que presenten [Feng et al. 2000]. Por
otro lado, también se encuentra el desarrollo de modelos que permiten estar monitoreando
el estado de animo de los nifios, con el fin de saber si estdn aprendiendo o no lo que ven a
través de una pantalla de computadora. Por medio de sensores de presion y de videos, a
partir de las posturas que los nifios presentan mientras estan sentados en una silla, se

determina que tan alertas estan con respecto a lo que estan estudiando [Mota et al. 2003].

El desarrollo de humanos virtuales que permitan establecer una conversacion [Egges et al.
2003], incluye investigaciones con respecto a la personalidad, estado emocional y estado
de 4nimo, en donde estas caracteristicas humanas se representan mediante vectores que dan
como resultado el comportamiento de un agente inteligente. En las personificaciones de los
agentes virtuales inteligentes es necesario incluir el componente afectivo, con el fin de que
sean entendidos por el usuario [Aylett 2004]. Las caricaturas son una de las areas donde
estas investigaciones tienen aplicaciones directas, principalmente en sus rostros. Para lograr
que los agentes se comporten como en la vida real, hay que tomar en cuenta diversos
factores cognitivos como: la importancia de los objetivos, la probabilidad de éxito o
fracaso, el agrado que un agente siente por otro y factores no-cognitivos que tienen que ver
con las posturas, las expresiones faciales, los estados de animo, la memoria emocional [Lee

1999].

Silfridge [1959] propone una teoria a la que denomina pandemonio basada en las teorias
psicoldgicas del comportamiento de estimulo-respuesta. Con base en ésta, Jackson [1987]
publica “idea para una mente” en donde los “demonios”, que son lo que actualmente se
denominan agentes, actian de manera autonoma, induciendo ocasionalmente a otros
agentes a la accion. De su investigacion le surge la pregunta de si la mente humana es sélo

una computadora que se encarga de todo el procesamiento o muchas de ellas, que
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interactian de forma independiente? A partir de estos trabajos se han desarrollado
diferentes modelos, por ejemplo aquellos en los que se modelan las emociones, los estados
de 4nimo y los temperamentos por medio de agentes que luchan para determinar el estado
de animo general del modelo [Velasquez et al. 1997] o para representar la arquitectura de

las emociones [McCauley 1998].

La generacion de voz sintética es otra de las 4reas dedicadas al reconocimiento y
generacion de emociones, cuyas aplicaciones directas se encuentran en los convertidores de
texto-voz [Francisco et al. 2005]. El desarrollo de agentes conversacionales que con base
en un ambiente multi-agente determinan el grado de la intensidad de las expresiones
emocionales [Bui et al. 2002], algunos disponibles a través de la internet con capacidades
de procesamiento de lenguaje natural y manipulacion de emociones para establecer

conversaciones de diferentes temas con los usuarios [Tatai et al. 2003].

En cuestiones afectivas el problema es que ni siquiera los seres humanos pueden reconocer
al 100% las emociones, ni de otras personas e incluso ni las propias, pese a que son parte de

los rasgos caracteristicos de los seres humanos [Picard ef al. 2001].

En el caso de la musica, frecuentemente, no se tiene al compositor o al intérprete al cual se
le puedan medir rasgos como el tono de voz, la expresion facial, cambios en los gestos, en
la respiracion o en la tension muscular, por mencionar algunos, que podrian dar indicios
para determinar su comportamiento afectivo, que tiene influencia directa en la expresividad
de la composicion musical. Cuando se trata de musica, generalmente, s6lo se cuenta con las
partituras o archivos sonoros, en los que se pueden escuchar los rasgos que dan
expresividad a la composicion. Entre estos se encuentran los tonos (frecuencias), las escalas

utilizadas, los tiempos y las intensidades (amplitud).
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CAPITULO 3

ESTADO DEL ARTE

Existen diversas razones por las que se lleva a cabo la investigacion al respecto de la
composicion musical con la ayuda de computadoras. Por un lado se busca modelar la
composicion que implica desarrollar modelos que lleven a cabo el proceso de composicion
musical por medio de algoritmos computacionales; Ingenieria de software que es el
desarrollo de herramientas para ayudar a los compositores a hacer composiciéon musical;
Musicologia éarea en la que se desarrollan modelos de los diferentes estilos de musica,
implementando las diferentes reglas que los distinguen; y ciencia del conocimiento con la

que se modela el conocimiento musical [Pearce 2002].

La composicion algoritmica se lleva a cabo a través de ciertos pasos, en los cuales se
involucran instrucciones con el fin de obtener una composicion musical [Papadopoulos
1999]. La idea basica es hacer un sistema que genere musica de manera automatica y se
pueden utilizar las computadoras como una herramienta que permite la implementacion de

diferentes modelos de composicion musical.

En la década de 1950, Lejaren Hiller compuso “The Illiac Suite for String Quartet" que se
considera la primer pieza musical compuesta basada en algoritmos de computadora. Esta
pieza tiene cuatro movimientos. El primero se compuso a través de la generacion de notas
aleatorias y decidiendo de acuerdo a reglas de cierto estilo musical, cudles eran aceptadas.
El segundo movimiento se generd de la misma manera, sélo incluyendo reglas de otros
estilos de musica. El tercer movimiento se basé en estructuras definidas. El cuarto
movimiento se compuso utilizando cadenas de Markov. El resultado fue una lista de
nimeros que se tradujeron manualmente a notas musicales. En la década de 1960, junto con

Robert Baker, desarroll6 el sistema MusiComp basado en estas ideas.

En la década de 1950, Iannis Xenakis compuso manualmente utilizando férmulas

estocasticas. Los elementos como el timbre, la intensidad y la duracion de las notas fueron
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arreglos generados basados en la distribucion de Poison. En la década de 1960 desarrolld
SMP (Stochastic Music Program) en donde aplico mediciones estadisticas sobre el
comportamiento del movimiento de particulas de los gases. La generacion de musica esta

basada en el movimiento browniano de las particulas.

En la década de 1960, Gottfried Michael Konig desarroll6 el software de composicion PR1
(Proyect 1). Su trabajo se basa en la teoria de la musica serial, que establece el uso de
secuencias con estructuras definidas, a las que se les aplican transformaciones como
repeticion (en este trabajo no se permite la repeticion), inversion, transposicion y otras.
Estas estructuras se seleccionan de forma aleatoria basadas en 7 principios de seleccion y se
aplican a 5 parametros: instrumento, ritmo, armonia, registro y dindmica. El resultado es

una lista de notas que tiene que ser transcrita a notacion musical.

En la década de 1970, Barry Truax desarroll6 el sistema POD (Poison Distribution). Este
sistema a diferencia de anteriores, en donde se tenia como salida nimeros o partituras,
introduce el concepto de audio digital, en donde se utilizan dispositivos de sintesis de audio
para escuchar la salida del sistema. Los elementos basicos de control son lo que llama
“tendecy mask”, que definen regiones de frecuencia contra tiempo. En los limites de estas
regiones el sistema genera eventos de acuerdo a la distribucion de Poison. El usuario puede
modificar parametros como el tempo, la direccion, el grado de traslape y otros. El resultado

es musica monofonica.

Una forma de desarrollar compositores para la creacion de musica de manera automatica, es
a través del modelado de diferentes tipos de sefales, entre los que destacan los ruidos
blanco, browniano y rosa. En el apéndice A mostramos algunos algoritmos para la
generacion de musica utilizando este tipo de sefiales [Garcia 1999]. También es posible
utilizar estos ruidos para la ensefianza de las matematicas [Bulmer 2000]. El estudio del
ruido 1/f o rosa es de particular importancia ya que se presenta en diversos fendmenos. La

musica humana presenta caracteristicas de este tipo de ruido [Gardner 1978].

Los sistemas de composicion algoritmica se desarrollan de tres maneras [Todd et al. 1999]:
sistemas que utilizan reglas definidas, los que aprenden y los que evolucionan. Hiller e
Isaacson [1959] desarrollaron un modelo computacional para la composicion algoritmica,

basandose en cadenas de Markov. Otra herramienta utilizada en la generacién de musica
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son las redes neuronales, por ejemplo Harmonet desarrollado en 1991 [Hild 1992], emplea
connectionist networks para el procesamiento de musica. Este modelo ha sido entrenado

para producir corales al estilo de J. S. Bach.

Otra forma en la que se ha generado musica de manera automatica es a través de algoritmos
genéticos. Biles [2001] desarrolla GenJam un modelo basado en un algoritmo genético que
imita a un musico novato de jazz aprendiendo a improvisar. Birchfield [2003] desarrollé un
algoritmo genético coevolutivo con el objetivo de producir musica con emocion,
significado y forma, basado en el modelo de emocién de Meyer [1956]. Este modelo
propone que el significado que se le da a la musica es debido a que un evento musical
(tono, frase o toda una seccion) provoca que el oido humano espere otro evento y por lo

tanto, esta expectativa se puede utilizar para generar emociones.

Todd et al. [1999] desarrollaron un algoritmo genético con el fin de modelar la
composiciéon musical basandose en procesos de coevolucion. Por un lado, se tienen
“machos” que son los compositores, a los que se les pueden definir reglas o las pueden
aprender por ejemplo, para la generacion de ritmo. Por otro lado, se tienen “hembras” que
son quienes van a juzgar las composiciones de los “machos” y de acuerdo a su gusto por la
composicion decidirdn si aceptan o no al “macho”. A través de la reproduccion se van

generando nuevas piezas musicales.

Blackwell [2007] utiliz6 el modelado de enjambres para obtener composiciones musicales
de forma automatica. Basicamente, se trata de modelar aquellas sociedades como las
abejas, hormigas o avispas en las que los individuos cooperan para construir de forma
organizada sus enjambres. Se modelan con propiedades emergentes de sistema complejos,
en donde los procesos con los que se organizan estas sociedades emergen de forma

espontanea y es modelando esta propiedad con la que se genera la musica.

Actualmente, las investigaciones se enfocan a la generacion de la musica automaticamente
tomando en cuenta el contenido afectivo de la musica. Mantaras et al. [2006] proponen un
modelo con el fin de modificar el tiempo melodia musical, preservando su expresividad,

utilizando la técnica de razonamiento basado en casos.

En [Legaspi et al. 2007] se propone modelar la afectividad utilizando un algoritmo genético

cuya funcion ideal se determina con base en fragmentos de partituras etiquetados a mano
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con el fin de establecer pares afectivos bipolares que califican la musica, con lo que
denominaron CAUI (Constructive Adaptive Music Interface). Con base en fragmentos se
componen las melodias, en donde se les introducen variantes de forma aleatoria y sobre la

base de teoria musical basica.

Se han desarrollado otros modelos del conocimiento musical con el objetivo de establecer
su estructura, ayudar en su trascripcion, hacer resimenes y en su recuperacion. Por
ejemplo, Namunu et al. [2004] llevaron a cabo el analisis de la estructura de la musica
basado en su contenido, con el fin de entender su significado. Kosina [2002] hizo el
reconocimiento automatico del género de musica basado exclusivamente en el contenido de

audio de la senal.

El reconocimiento del genero de cierto tipo de musica es una tarea que se lleva a cabo
facilmente por un ser humano, sin embargo, que una computadora haga este
reconocimiento no es tan sencillo. Aymeric et al. [2004] hicieron la recuperacion
automatica de informacion musical a partir de cierta informacién almacenada en senales
acusticas. Melucci et al. [1999] tratan de resolver el problema de recuperacion de
informacion musical, utilizando el método de deteccion de limites locales (local boundaries

detection method) desarrollado por Cambouropoulos.

Blackburm et al. [1998] presentan un sistema para navegar a través del contenido de una
base de datos musical, que incluye archivos de audio (MIDI). La busqueda se hace
basandose en el contorno de la musica, con una representacion de los cambios relativos en
las frecuencias de una melodia, independientemente del tono o del tiempo. [Pefia 2005]
presenta el desarrollo de un lenguaje formal llamado KL (Kernel Language) con el fin de
proporcionar un laboratorio para la simulacién de una orquesta digital, el procesamiento de
partituras y la generacion de los sonidos de cada instrumento, por medio de musicos

virtuales conectados via midi.

McAlpine et al. [1999] desarrollaron el sistema llamado CAMUS 3D (Cellular Automata
MUSic in 3 Dimensions) para modelar el proceso de composicion basado en la propagacion
de patrones. En su trabajo desarrollaron dos tipos de algoritmos: estocasticos y automatas

celulares.
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Para generar composiciones utilizan una extension tridimensional del autémata del “juego
de la vida” y el automata “Demon Cyclic Space”. En el automata del “juego de la vida”,
cada célula considerada viva (color negro) representa un evento musical y sus coordenadas
X, y, z representan los intervalos de las notas de un acorde Fig. 1. Estas notas no son
necesariamente distintas y pueden o no sonar simultdneamente. El automata celular se
inicializa con una configuracion de celdas definida por el usuario y las reglas con las que

evoluciona son las del “juego de la vida”.

o -
L
o
aw
w o

Fig. 1. Automatas celulares de CAMUS 3D (tomada de [McAlpine et al. 1999])

Una vez definidas las notas (en forma de contenido intervélico), se determina la nota
fundamental, lo cual se puede hacer de dos maneras: 1) de manera manual, siguiendo una
lista de acordes del usuario o 2) de manera automatica, utilizando una seleccion estocastica,

en donde se elige la nota con base en pesos asignados por un usuario.

Pata evitar que la composicion sea una secuencia de acordes no placenteros, implementaron
un proceso estocastico que consulta una tabla definida por el usuario, de la cual se escoge

entre 24 estados probables.
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Fig. 2. Probabilidad del orden de las notas de CAMUS 3D (tomada de [McAlpine ef al. 1999])

El autémata Demon Cyclic Space se utiliza para determinar la instrumentacion, es decir, los
instrumentos musicales con los que se interpretaran las notas. Este automata se inicializa
con estados aleatorios. El instrumento con la que se emite la nota que corresponde a uno de
los canales midi, se elige de acuerdo a la celda “viva” que le corresponde en el autémata del

“juego de la vida”. El usuario puede cambiar las reglas de evolucion de los dos automatas.

Para calcular la duracion de las notas, se utiliza una cadena de Markov de primer orden. Las
probabilidades de la cadena se especifican por el usuario mediante una matriz de transicion.
El usuario utiliza dos métodos para especificar las probabilidades: mediante una interfaz
grafica y otro, que permite el acceso directo a los valores numéricos. En la tabla 3 y la tabla
4 se presenta una comparacion entre el sistema CAMUS y Zanya el sistema desarrollado

mediante la aplicacion de nuestro modelo.

Tabla 3. Comparacion CAMUS 3D y Zanya

CAMUS 3D

Zanya

Algoritmos utilizados

Estocésticos y autdmatas celulares

Estadistico y estocéstico

Composicioén manual: lista de notas del usuario | Seleccion estocastica basada en
automatica: seleccion estocastica | funciones probabilisticas
(usuario da las probabilidades). aprendidas.

Salida Genera arreglos con base en las Genera melodias

reglas del automata del “juego de
la vida” y el autdmata “Demon
Cyclic Space”.

automaticamente con base en
patrones aprendidos.

Tiempos de las notas

Se generan con base en una matriz
de transicion, con probabilidades
determinadas por el usuario.

Se generan de acuerdo a las
probabilidades aprendidas y
representadas mediante una
matriz evolutiva.

Forma de generar

Es un sistema de propagacion de

Es un generador de patrones con
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patrones patrones de acuerdo a restricciones aprendidas.
restricciones predefinidas.
Mecanismo Es una interpretacion acustica del | Es un generador de musica

comportamiento del autdmata
celular 3D.

basado en el comportamiento de
los musicos.

Repeticion de melodias

Puede repetir la misma melodia,
pero no el mismo sonido. El
autdémata es deterministico y
puede repetir la misma secuencia
de acordes e instrumentaciones si
es inicializado con los mismos
valores. Los procesos estocasticos
hacen que las notas (pitches), el
orden de las notas y su duracion,
suenen completamente diferentes.

Si puede repetir exactamente la
misma melodia y se pueden
producir composiciones
diferentes controlando el
generador de niameros aleatorios.

Forma de aprendizaje

El usuario puede cambiar
manualmente las reglas de
evolucion de los dos automatas.

El usuario influye en los patrones
generados proporcionando
ejemplos.

Tipo de musica generada

Genera secuencias de acordes

No genera secuencias

predefinidos. predefinidas.
Objetivo Armonizacion Composicion
Parcialmente composicion
Técnicas Autématas celulares “juego de la | Procesos estadisticos
vida” Procesos estocasticos
Procesos estocasticos
Entrada Parametros para los automatas Melodias
Parametros para las funciones
estocasticas
Salida Armonizaciones y composiciones | Composiciones

Variables usadas

Estados de los autdmatas
Probabilidades de la cadena de
Markov

Frecuencia y tiempo

Iteracion

Humana

Semiautomatizada

En la tabla 3, se presentan dos propuestas relacionadas con la musica por computadora.

Camus 3D que armoniza una melodia compuesta por el usuario o bien generada de acuerdo

a una funcién de probabilidad, en donde los pesos los asigna el usuario. Para armonizar la

melodia se apoya en dos autdmatas celulares y en una cadena de Markov para determinar

las duraciones de las notas. Y Zanya, el sistema desarrollado con base en nuestro modelo,

se apoya en una matriz evolutiva para aprender, estadisticamente, los patrones musicales de

forma no supervisada y generar musica estocasticamente con base en los patrones

aprendidos. CAMUS 3D es una sonificacion de un proceso matematico que requiere que un

usuario establezca diversos parametros y Zanya que genera composiciones musicales

30




Capitulo 2

Estado del Arte

basado en las reglas que infiere a partir de musica humana y s6lo se le necesita

proporcionar melodias musicales.

En la tabla 4 presentamos una comparacion entre algunos otros sistemas de composicion

musical.
Tabla 4. Comparacion entre varios sistemas compositores
CAMUS 3D Lejaren Hiller lannis Xenakis Michael Konig Zanya
MusiComp SMP Stochastic PR1
music program
Objetivo | Armonizacion Composicion Composicion Composicion Composicion
Parcialmente
composicion
Técnicas | Automatas Aleatorio Formulas Teoria musica Procesos
celulares “juego | Procesos estocasticas serial estadisticos
de la vida” estocasticos Distribucién de Procesos Procesos
Procesos Poison estocasticos estocasticos
estocasticos
Entrada Parametros para | Nimeros Mediciones Numeros Melodias
los autématas aleatorios esadisiticas del aleatorios
Parametros para | Reglas: comportamiento | Cantidad de
las funciones permitido, de las particulas | eventos a
estocasticas prohibido o de gases generar
requerido (movimiento Tempo
browniano)
Salida Armonizaciones | Numeros Secuencias de Lista de notas Composiciones
y composiciones secciones
Variables | Estados de los Frecuencia Instrumento, Frecuencia y
usadas automatas Probabilidades ritmo, armonia, | tiempo
Probabilidades cadena de registro y
de la cadena de Markov dindmica
Markov
Iteracion | Humana Manual Semiautomatica | Semiautomatica

En la tabla 4 presentamos algunos de los sistemas desarrollados para modelar el proceso de
composicion musical. La principal aportacion de nuestro trabajo, que diferencia nuestro
modelo de aquellos presentados en la tabla 4, es en cuanto a la generacion de reglas. La
mayoria de los modelos utilizan reglas definidas por el usuario, ya sean mediante la
asignacion de probabilidades, la utilizacién de una funcién de probabilidad o utilizando las
reglas de algun proceso matematico. Nuestro modelo infiere las reglas de forma no
supervizada, a partir de la musica existente, por lo que la musica que genera nuestro

sistema se centra en la generacion de patrones que se encuentran en la musica “natural”.
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CAPIiTULO 4

DESARROLLO

El proceso musical sucede en tres planos: mental, interpretativo y auditivo [Miranda et al.
2006]. En el plano mental se lleva a cabo el proceso de composicion, cuyo resultado es una
partitura conteniendo la informacion musical que posteriormente serd utilizada en el plano
de interpretacion. El plano de la interpretacion se lleva a cabo por el intérprete, quien se
encarga de procesar la informacion de la composicion musical, traduciéndola en sonido.
Finalmente en el plano del oyente se lleva a cabo el proceso de escuchar el resultado de los
procesos de composicion e interpretacion, cuya evaluacion dependera del auditorio. En la

Fig. 3 se muestra este modelo.

/—\A/F\A
Qen D (Compuota) oz

Gramaticas

K (tristes, alegres)

. oA ) ~ & Expresividad
Interpretativo Intérprete (tiempo, frecuencia,
velocidad, vibrato, ligato,...)
-

Fig. 3. Modelo del proceso de composicién musical

En este trabajo se propone un modelo del plano mental y del interpretativo. El proceso de
composiciéon musical implica la concepcion de una idea, la cual es transformada en una
secuencia de sonidos. La forma de la idea tiene que ver con las caracteristicas personales
del compositor, que van desde su herencia genética, la musica y sonidos que escucha en el
vientre materno, las emociones que la madre le transmite a su hijo al escuchar cierto tipo de
musica, los estados de &nimo que experimenta durante su crecimiento y que asocia a ciertos
sonidos y muchas otras variables que influencian su forma de pensar y sentir en términos

musicales.
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Para transformar sus ideas en una obra musical, un compositor hace uso de su creatividad y
de su conocimiento. La forma de combinar las notas de manera armoniosa, ¢l timbre de los
distintos instrumentos para darle color y la métrica que decide utilizar, son s6lo parte de las
variables que le permiten formar las estructuras musicales con las que transmite sus

pensamientos y emociones a través de secuencias de sonidos.

El resultado del proceso de composicidon es una partitura en donde se representan las
variables musicales de manera tal que, la composicion musical pueda ser compartida y en
su momento interpretada. Desafortunadamente, en una partitura no se pueden reflejar todas

las caracteristicas que el compositor tiene en mente cuando compone la obra.

La interpretacion se puede llevar a la préctica por el mismo compositor o por un intérprete.
En el caso de que sea el mismo compositor quien interprete, mejor podrd compartir sus
ideas a su audiencia. Sin embargo, si su obra musical requiere de méas de un instrumento,
como en el caso de las obras sinfonicas, otros musicos tendran que intervenir para su

interpretacion, aportando a la obra sus caracteristicas personales.

El musico intérprete también tiene una historia personal que le permite entender la musica
de manera particular y esto se ve reflejado al momento de tocar su instrumento. Por
ejemplo, en el caso de los cantantes, donde su instrumento es la voz, pueden interpretar una
misma cancion y cada uno de ellos imprimira su sello personal a la melodia, haciendo que
suene diferente a pesar de ser la misma. Lo mismo ocurre con cualquiera de los

instrumentos musicales.

La solucidon que proponemos para modelar el proceso de composicion musical esta basada
en el concepto de sistemas evolutivos, que plantea que los sistemas evolucionan como
resultado del cambio constante producido por el flujo de materia, energia e informacion
[Galindo 1991]. Los sistemas evolutivos tienen la capacidad de interrelacionarse con el
medio que los rodea, utilizando funciones que les permiten aprender y adaptarse a los
cambios constantes que se presentan ante ellos, encontrando las reglas que rigen su
comportamiento. Estas reglas pueden ser expresadas en forma de gramaticas. El esquema

de nuestro modelo se muestra en la Fig. 4.
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Fig. 4. Esquema del Modelo

En algunos modelos se definen las reglas de composicion, lo que significa que se
implementan diversas restricciones para generar la musica. El lado positivo de tener
restricciones se ve reflejado en la estructura de la musica, es decir, las reglas permiten
obtener composiciones que cumplen con las estructuras que frecuentemente se encuentran
en las melodias. Sin embargo, un problema que se presenta en las composiciones musicales,
es que generalmente se incluyen excepciones a las reglas, lo que permite que haya mas
diversidad en la musica y por otro lado, definir las reglas plantea un problema en si mismo.
De esta forma, un sistema con reglas definidas modela la estructura de la musica, pero

genera melodias poco novedosas [Todd 1999].

En nuestra propuesta es fundamental la propiedad evolutiva del modelo, que permite que
las gramaticas no estén formadas con reglas fijas, sino que se pueden ir modificando de
acuerdo a la realidad [Galindo 1991] con los nuevos ejemplos de musica, obteniéndose las
reglas de manera automatica. Asi se refleja la estructura de la musica y por otro lado, se
obtiene la variedad que se espera de una pieza musical. Para que el modelo aprenda a
componer como algiin autor en particular, basta con proporcionarle ejemplos de dicho

autor.

Nuestro modelo estd basado en un enfoque lingiiistico [Galindo 1995]. Describimos las
composiciones musicales como frases formadas por secuencias de notas como elementos
léxicos que representan sonidos y silencios a través del tiempo. El conjunto de todas las

composiciones musicales constituye el lenguaje musical.
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Definicion 1: Una nota es una representacion del tono y duracion de un sonido musical.
Definicion 2: El alfabeto es el conjunto de todas las notas: alfabeto = {notas}.

Definiciéon 3: Una composicion musical m es un arreglo de notas musicales:

Composicion musical = a; a; a3 ... a, donde a; € {notes}.

En nuestra investigacion trabajamos con composiciones musicales m de musica monofonica
o melodias, modelamos dos variables: frecuencias y tiempos musicales. Dividimos estas

variables para formar una secuencia de simbolos con cada una de ellas.

Definicion 4: El Lenguaje Musical es el conjunto de todas las composiciones musicales:

Lenguaje Musical = {composiciones musicales}.

Por ejemplo, la secuencia de notas (frecuencias) de la composicion musical “El condor
pasa’:
bed#ef#gf#gabzdzbzezdzbzagegebed#ef#gf#gabzdzbzezdzbzagegebzezdzezdzezgzezdzezdzbzgez

d262d262g262d262d2b23gege

Asumimos que esta secuencia es una frase del lenguaje musical.

4.1 Sistema evolutivo musical

Los sistemas evolutivos interactian con el medio, encontrando reglas que describen los
fenomenos y utilizan funciones que les permiten aprender y adaptarse a los cambios. El

esquema de nuestro sistema evolutivo se muestra en la Fig. 4.

El espacio de trabajo de las reglas del lenguaje musical estd representado por K y existen
muchas maneras de hacer esta representacion, por ejemplo, gramaticas, matrices, redes
neuronales, enjambres y otras. Cada género musical, estilo y autor tienen sus propias reglas
de composicion. No todas estas reglas son descritas en la teoria musical. Para hacer una
composiciéon automatica utilizamos un sistema evolutivo para encontrar de manera no

supervisada las reglas K.

La funcién L es un proceso de aprendizaje que genera las reglas a partir de cada
composiciéon musical m; creando una representacion K del conocimiento musical. El

sistema evolutivo originalmente no tiene ninguna regla definida. Llamamos K, cuando K
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esta vacia. Mientras nuevos ejemplos myg, m, ..., m; musicales son aprendidos K se

modifica desde K a K;4;.
L(m;, K;) = Kj

La funcion L extrae los rasgos musicales de m; y los integra a K;, generando una nueva
representacion K. Esto significa que la representacion del conocimiento K evoluciona de
acuerdo con los ejemplos aprendidos. Estas reglas aprendidas K son utilizadas para generar
una composicion musical m automaticamente. Es posible construir una funcién C(K) donde
C se llama compositor musical. La funcién C utiliza K para producir una nueva

composicion musical m.
CK)=m

Para escuchar una nueva composicion existe una funcion I llamada intérprete musical que

genera el sonido.
I(m) = sound

La funcion I toma la musica m generada por la funcién C y la manda al dispositivo de
sonido. En este sentido las notas generadas son de acuerdo a la tabla midi presentada en el
Anexo E. Se ejecutan funciones de generacion de sonido de acuerdo al formato midi. De
modo que, la funcién I es un reproductor de audio en formato midi, asi que no hablaremos

mas sobre esta funcion.

4.1.1 Modulo de aprendizaje musical L

El proceso de aprendizaje L es la funcidon que extrae los rasgos musicales y adiciona esta
informacion a K. Existen diferentes formas de representar K. En nuestro trabajo utilizamos
una representacion basada en matrices y mostramos en la Seccion IV que esta

representacion es equivalente a una gramatica probabilistica.

Definicion 5: Frecuencia Musical = {frecuencias musicales} donde frecuencias musicales

mf son el numero de vibraciones por segundo (Hz) de las notas.

Definicion 6: Tiempo Musical = {tiempos musicales} donde tiempos musicales m¢ son las

duraciones de las notas.
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La funcién L recibe composiciones musicales m y construye las reglas K. Composicion
Musical m = a; a; as... a, donde a; = {f,t;}, i € [1,n], f; € Frecuencia Musical, #; € Tiempo

Musical, [1,n] € N

Para representar las reglas K de las frecuencias y los tiempos musicales utilizamos
matrices. Nos referimos a ellas como reglas M. Originalmente, estas matrices estan vacias;

se modifican con cada ejemplo musical.

Las reglas M son divididas por la funcion L en MF y MT, donde MF es el componente de
las reglas referentes a las frecuencias musicales (mf) extraidas de las composiciones

musicales y MT es la componente del las reglas del tiempo musical (mt).

Definicion 7: MF es un espacio de trabajo formado por dos matrices. Una de ellas es la
matriz de distribucion de frecuencias (FDM) y la otra es la matriz de distribucion de

frecuencias acumuladas (CFM).

Cada vez que una composicion musical m; llega, L actualiza FDM. Entonces calcula CFM

de la siguiente manera:

Definiciéon 8: Sea FrecuenciaNotas un arreglo en el cual se almacenan los niimeros

correspondientes a las notas de una composicion musical.
Definicion 9: Sea n el nimero de notas reconocidas por el sistema, n € N.

Definicion 10: Matriz de distribucion de frecuencias (FDM) es una matriz con n renglones

y n columnas.

Dada la composicion musical m = f; f> f3... f, donde f; € FrequenciaNotas. El algoritmo de

aprendizaje de L para generar la matriz de distribucion de frecuencias FDM es:
Vi e [Lr], [1,r] © N, FDM 311= FDMj; 11 +1,
donde FDMj; 4+ € FDM

Definicion 11: La matriz de distribucidon de frecuencias acumuladas (CFM) es una matriz

con n renglones y n columnas.
El algoritmo de L para generar la matriz de distribucion de frecuencias CFM es:

Vi e [1,n],Vj € [1,n], [1,]] N, VFDM,,;# 0
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J
CFM, , =Y FDM,,

k=1
Estos algoritmos para generar MF, el espacio formado por FDM y CFM, son utilizados por
la funcion L con cada composicion musical m,. Esto hace que el sistema evolucione

recursivamente de acuerdo con las composiciones musicales my, m, mo,..., m;.
L(l’l’li,. . .L(l’l’lz, L(l’l’ll, L(l’l’lo, MFo)))):MFiH
4.1.3 Ejemplo

Tomemos la secuencia de frecuencias de la composicion musical “el condor pasa”. La
melodia se muestra como una secuencia de letras minusculas que equivalen a las notas

musicales de acuerdo a la tabla 6.

Tabla 5. Notas musicales y su simbolo

Nombre Simbolo
La a
Si b
Do c
Re d
Mi e
Fa f
Sol g

El simbolo # significa que es sostenido, el subindice se refiere a la escala y el tiempo no se

toma en consideracion:

bediefygfigabydybreydybragegebedsefigfugabydabresdabragegebyes

dzezdzezgzezdzezdzbzgezdzezdzezgzezdzezdzbzagege

El modulo aprende se encarga de extraer, seleccionar y clasificar los rasgos pertenecientes
a la musica, generando las reglas que la describen. Para representar el lenguaje musical por
medio de matrices se utilizan unidades semdnticas que conforman el conjunto de los
simbolos terminales. Cada unidad semantica esta formada por la frecuencia de la nota y su
duracion. Con cada una de estas caracteristicas se generan los valores de la matriz, cuyas
probabilidades se determinan de acuerdo a la secuencia de unidades semanticas que

conforman los ejemplos de muisica compuesta por seres humanos.

El conjunto de notas {b, dg, e, fs, g, a, b,, d, e, g} representa los simbolos terminales o

alfabeto del “condor pasa”. Estos simbolos son usados para etiquetar cada columna de la
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matriz de distribucion de frecuencias FDM. Cada niimero almacenado en la FDM de la
Fig. 5, representa cuantas veces la nota del renglon es seguida por la nota de la columna, en
la melodia del condor pasa. Para almacenar la primera nota de cada composicion musical se
agrega el renglon S, que representa el axioma o simbolo inicial. Aplicando el algoritmo de
aprendizaje de L generamos la matriz de frecuencias distribuidas FDM de la Fig. 5, que

muestra como quedan los valores de las casillas después de haber aprendido la melodia.

bld|le|lE&]|]G|lA|lb]d]e|e

olo|wn
NS

10 2
2

. Matriz de distribucién de frecuencias FDM

e @ |e]|F|® = =]
N
o

Fig.
En el Anexo B se muestra una gréafica en tres dimensiones de esta matriz. La funcion que
desempefia el proceso de aprendizaje es determinar las probabilidades con las que el autor
utiliza ciertas secuencias de notas con mayor regularidad. Esto es, encontrar los valores
probabilisticos con los que se suceden los simbolos terminales que describen la melodia
dada como ejemplo. La matriz se mantiene actualizada de manera permanente, de acuerdo a

la informacién contenida en cada una de las melodias.

Aplicamos el algoritmo de L para calcular la matriz de distribucion de frecuencias
acumuladas CFM de la Fig. 6. a partir de la matriz de distribucién de frecuencias FDM de
la Fig. 5. Entonces, calculamos cada T; de la columna T. En el Anexo B se muestra una

grafica en tres dimensiones de esta matriz.

bld|e|lt|lg|A|b|&|e|a]|T
s|1 1
b 2 2
d 2 2
e|1]3 518 9 9
£ 4 4
g 618 10 11 1
a 3 5 5
b, 1] 4 6| 9 9
(i3 6 2 2
& 10 2| R
) 2 2
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Fig. 6. Matriz de distribucion de frecuencias acumuladas CFM

Definicion 12: MT es un espacio de trabajo formado por dos matrices. Una de ellas es la

matriz de distribucion de tiempos (TDM) y la otra es la matriz de distribucion de tiempos

acumulados (CTM).

Cada vez que una composicion musical m; llega, el proceso de aprendizaje L actualiza

TDM. Entonces calcula CTM de la siguiente manera:

Definicion 13: Sea TiempoNotas un arreglo en el cual se almacenan los nimeros

correspondientes a los tiempos de una composicion musical.

Definicion 14: Matriz de distribucion de tiempos (TDM) es una matriz con n renglones y n

columnas.

Dada la composicion musical m = ¢ t, t3... t, donde ¢; € TiempoNotas. El algoritmo de

aprendizaje de L para generar la matriz de distribucion de tiempos TDM es:
VZ (S [l,r], [1,1"] (@ N, TDM;I‘JH»IZ TDMti,li+1+19
donde TDM,; ;11 € TDM

Definicion 15: La matriz de distribucion de tiempos acumulados (CTM) es una matriz con

n renglones y n columnas.
El algoritmo de L para generar la matriz de distribucion de tiempos CTM es:
Vi e [l,n],Vje[ln],[1,n] <N, VIDM;;#0
CTM, ; = ZJ:TDMM

k=1
Estos algoritmos para generar MT, el espacio formado por TDM y CTM, son utilizados por
la funcion L con cada composicion musical m,. Esto hace que el sistema evolucione

recursivamente de acuerdo con las composiciones musicales myg, my, mo,..., m;.
L(l’l’li,. . .L(l’l’lz, L(l’l’ll, L(l’l’lo, MT())))):MT,-H
4.1.3 Ejemplo

Tomemos la secuencia de tiempos de las notas de la composicion musical “el condor
pasa”. Se muestra como una secuencia de letras minusculas que equivalen a los tiempos

musicales de acuerdo a la tabla 7:
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Tabla 6. Notas, su simbolo y su valor en tiempos

Nombre Simbolo Duracion
(tiempos)
Redonda r 1
Blanca b 1/2
Negra n 1/4
Corchea c 1/8
Semicorchea h 1/16
Fusa f 1/32
Semifusa m 1/64

El médulo aprende se encarga de extraer la secuencia de los tiempos pertenecientes a las

notas de la melodia, quedando como se muestra a continuacion:

nnnnnnnnnrbronnrnnrbr nnnnnnnnnrbrnnrnnrbr brnnnrnnrnn

r brnnnrnnrnnr nnrbrr
Con cada uno de estos tiempos se calculan estadisticamente los valores de la matriz TDM

El conjunto de tiempos {r, b, n} representa los simbolos terminales o alfabeto del “condor
pasa”, pues solo se utilizan estos tres tiempos en esta melodia. Estos simbolos son usados
para etiquetar cada columna de la matriz de distribucion de tiempos TDM. Cada numero
almacenado en la matriz TDM de la Fig. 7, representa cuantas veces el tiempo del renglon ¢
es seguido por el tiempo de la columna ¢, en la melodia del condor pasa. Para almacenar el
primer tiempo de cada composicion musical se agrega el renglon S, que representa el
axioma o simbolo inicial. Aplicando el algoritmo de aprendizaje de L se genera la matriz de
tiempos distribuidos TDM de la Fig. 7, en donde se muestra como quedan los valores de las
casillas después de haber aprendido la melodia. En el Anexo B se muestra una grafica en

tres dimensiones de esta matriz.

r|b|n
S 1
r 117] 12
b | 7
n| 13 29

Fig. 7. Matriz de distribucion de tiempos TDM

A partir de la matriz de distribucion de tiempos TDM de la Fig. 7 y aplicando el algoritmo
L, se calcula la matriz de distribucion de tiempos acumulados CTM de la Fig. 8. Al igual
que con la matriz de frecuencias, se calcula cada T; de la columna T. En el Anexo B se

muestra una grafica en tres dimensiones de esta matriz.
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Una vez construida la matriz de distribucion de tiempos acumulados CTM, se pueden
determinar las probabilidades con las que el autor utiliza ciertas secuencias de tiempos con
mayor regularidad. Esto es, encontrar los valores probabilisticos con los que se suceden los
simbolos terminales que describen los tiempos de la melodia dada como ejemplo. Con la

informacion extraida de cada nueva melodia, las matrices se mantienen actualizadas.

r|{b|n|T
S 1 1
r 11812012
b 7 7
n| 3 o )

Fig. 8. Matriz de distribucion de tiempos acumulados CTM

4.1.2 Modulo compositor de Musica C

La composicion de musica monofonica es el arte de crear una linea melddica sin
acompafiamiento. Para componer una melodia un compositor humano usa su creatividad y
conocimiento musical. En nuestro modelo la funcion Compositor C genera una linea
melodica basada en el conocimiento representado por las matrices de distribucion de

frecuencias acumuladas CFM vy la de distribucion de tiempos acumulados CTM.

Para la generacion de musica es necesario determinar la siguiente nota. En nuestro modelo
cada renglon i de CFM representa una funcion de probabilidad para cada nota, con base en
esta funcion se toma la decision cual es la siguiente nota de la composicion. Cada columna
diferente de cero, representa las posibles notas que pueden seguir a la nota i. Las notas mas

probables forman patrones caracteristicos.

Definicion 12: T; es un elemento en donde se almacena el total de la suma de las

frecuencias acumuladas de cada renglon i de FDM.
Vie[ln],[1,n] =N, T,=) FDM,,
k=1

T es una columna con n elementos donde es almacenado el total de la suma de las
frecuencias acumuladas de FDM.
Algoritmo generador de notas

i=0
repeat
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{
p=random(0..T;)
while (CFM;,; < p)
F=7+1
next note=j
i=3
}

Para generar una composicion musical se utiliza el algoritmo generador de notas. La
generacion de musica comienza escogiendo la primer nota de la composicion. El renglon S
contiene todas las notas iniciales posibles. En nuestro ejemplo, solo la nota b puede ser
escogida. Asi que b es la primer nota y el renglon i de CFM;; que utilizamos para
determinar la segunda nota. So6lo la nota e puede ser seleccionada después de la primer nota

b.

Asi, las primeras dos notas de esta nueva melodia musical son m;;={b, e}. Aplicando el
algoritmo generador de notas para determinar la tercer nota: Tomamos el valor almacenado
en la casilla del renglon de la nota e y la columna T, T.=9. Se genera un nimero aleatorio p
entre cero y 9, supongamos p=6. Para encontrar la siguiente nota, comparamos el niimero
aleatorio p con cada valor diferente de cero del renglén e, hasta encontrar uno que sea
mayor o igual. Entonces, g es la siguiente nota ya que M.,=8 es mayor que p = 6. De esta
forma, la tercera nota de la nueva composicion musical m;:; es g por lo que m;; = {b, e,
g,...}. Dado que es la columna j =g donde se encuentra almacenada la siguiente nota,
entonces, para determinar la cuarta nota debemos aplicar el algoritmo generador de notas al

renglon i = g.

Cada valor diferente de cero de cada renglon i, representa la funcion de probabilidad de las
notas que acostumbran seguir a la nota i. Por lo tanto, se generan patrones de notas
musicales de acuerdo a la funcidon de probabilidad aprendida directamente de los ejemplos
de composiciones musicales humanas, lo que permite generar musica basada en patrones de

musica humana.
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4.2 Generacion de gramaticas

4.2.1 Generacion de la gramatica a partir de una matriz

Nuestro trabajo estd basado sobre un enfoque lingiiistico y hemos utilizado un espacio de
trabajo representado por matrices para manejar la informacion musical. Ahora mostramos
que esta representacion de la informacién es equivalente a una gramdtica generativa

probabilistica.

Existen diferentes maneras para obtener una gramatica generativa G, un caso particular no
supervisado es nuestro modelo. A partir de la matriz de distribucion de frecuencias FDM y

la columna total T, es posible construir una gramatica generativa probabilistica.

Definiciéon 13: MG es un espacio de trabajo formado por FDM y una gramaética

probabilistica G.

Para obtener una gramatica primero generamos una matriz de probabilidades PM,

determinada a partir de la matriz de distribucion de frecuencias FDM.

Definicion 14: La matriz de probabilidades PM es una matriz con n renglones y n

columnas.
El algoritmo para generar la matriz de probabilidades PM es:
Vie [l,l’l], VJ € [l,l’l], VFDM”;ﬁO PMiJzFDMiJ/Ti

Existe una gramadtica generativa probabilistica G{V,, Vi, S, P, Pr}, tal que G puede ser
generada a partir de PM. V, es el conjunto de simbolos no terminales, V; es es el conjunto
de todos los simbolos terminales o alfabeto, que representa las notas musicales. El simbolo
inicial o axioma esta representado por S. P es el conjunto de reglas generadas y Pr es el

conjunto de probabilidades de las reglas, representado por los valores de la matriz PM.
Para transformar la matriz PM en la gramatica G, utilizamos el siguiente algoritmo:

1. Se construye la matriz auxiliar AM a partir de la matriz PM:
Se substituyen las etiquetas de cada renglon i de PM.

b. Se substituyen las etiquetas de cada columna j por su nota f; y un no terminal
X;.

c. Se copian todos los valores de las celdas de la matriz PM en las celdas
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correspondientes de la matriz AM.
2. Para cadarenglon i y cada columna j tal que AM;; # 0:

a. El renglon i corresponde a la regla X;, el lado izquierdo de las reglas de
produccion de la gramatica.

b. La columna j corresponde a un simbolo terminal f; y un simbolo X; no
terminal con probabilidad p;;, lo que forma el lado derecho de las reglas de
produccion de la gramatica.

Entonces las reglas de la gramética G son de la forma X; — f; X; (p;;). Esta es una
representacion de nuestro modelo por medio de gramaticas generativas probabilisticas. Por
cada composicion musical m; un espacio de trabajo MG formado por FDM y la gramatica

G, puede ser generado recursivamente.
L(mi,. . .L(le, L(ml, L(Wlo, MGo)))):MGiH

4.2.1.1 Ejemplo

Para generar una gramatica que describa el lenguaje al que pertenece esta melodia, a partir
de la informacidon contenida en la matriz, se crean reglas de produccion en donde los
simbolos terminales se suceden de acuerdo a las probabilidades con las que se suceden las

notas de la melodia.

A partir de la matriz de distribucion de frecuencias FDM de la Fig. 5, es generada la matriz
de probabilidades PM de la Fig. 9. En el Anexo B se muestra una grafica en tres

dimensiones de esta matriz.

b | d]| e Elg] Al Db & e | &
S 1
b 1
ds 1
e w29 29 | 39 1]
£ 1
g 61 | 2m 211 il
a 35 25
by w| 3 » | 3
& 612 612
& 1012 212
o) 1

Fig. 9. Matriz de probabilidades PM

Se determinan las probabilidades de que una nota suceda a otra. Por ejemplo, con respecto

al tercer renglon de la matriz, el que pertenece a la nota e, con los valores de las casillas y
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utilizando la columna total, que representa la suma total de las casillas del renglon, se

pueden determinar las probabilidades de cada columna diferente de cero.

Cada una de las columnas con valores diferentes de cero representa la nota j que se utilizd
después de la nota i y el numero de veces que se hizo. El valor contenido en la casilla

representa la probabilidad de que la nota j suceda a la nota i.

A partir de la matriz PM de la Fig. 9 se genera de acuerdo al algoritmo, la matriz auxiliar

AM de la Fig. 10. En el Anexo B se muestra una gréfica en tres dimensiones de esta matriz.

bX; | dXo [ eXs | £Xs | g | aXs | bXs | dXs [ X | 2Xp
S 1

Xs 611 21 211 m

Xe ) )

Fig. 10. Matriz auxiliar AM

Con la informacion contenida en esta matriz es posible generar una gramatica probabilistica
que describe al lenguaje al que pertenece la melodia. Esta gramadtica permite generar no
solo la melodia, sino todas las posibles oraciones del lenguaje al que pertenece dicha
melodia. En términos musicales significa que se pueden generar diversas melodias

equivalentes a estas oraciones.

Dada la matriz AM de la Fig. 10 se puede generar la gramatica G{V,,Vy, S, P, Pr}. Donde
Vi={S, Xi, X; X3, X4, X5, Xg, X7, X3, X9, Xjo} es el conjunto de los simbolos no
terminales. Vi={b, d4, e, s, g, a, by, da, €2, g2} es el conjunto de los simbolos terminales o
alfabeto. S es el axioma o simbolo inicial. Pr es el conjunto de las probabilidades de las
reglas representado por los valores de la matriz AM. Y las reglas P de la gramatica, listadas

en la Fig. 11.

X, — eX3(1)
Xy — e X5(1)
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X3 — b Xi(1/9) | dx X2(2/9)] £ Xa(2/9) | g X5(3/9) | by X7(1/9)

X4 — g Xs(1)

Xs — e X3(6/11) | 4 X4(2/11) | a X6(2/11) | €2 Xo(1/11)

Xo — g Xs(3/5) | b2 X5(2/5)

X7 — g X5(1/9) | a X6(3/9) | d2 X3(2/9) | €2 Xo(3/9)

Xg — by X5(6/12) | g2 X10(6/12)

X9 — dy X5(10/12) | g2 X10(2/12)

X0 — €2 Xo(1)

Fig. 11. Gramética generativa probabilistica

La gramatica de la Fig. 11 representa el lenguaje al que pertenece la melodia “el condor
pasa”. Con esta gramatica es posible generar un infinito de oraciones o teoremas que
pertenecen a este lenguaje. Por lo que, se pueden generar melodias similares que cumplen

con las reglas extraidas del ejemplo, pero que son por siempre diferentes.

4.2.2 Generacion de la gramatica mediante inferencia gramatical

Un caso particular no supervisado de generar una gramatica es mediante una matriz
evolutiva. Nuestro modelo es independiente de la forma de representar la informacion. Otra
manera de generar una gramatica es mediante inferencia gramatical, directamente sobre las
melodias. Es posible generar otra gramatica con el fin de describir la estructura de las
melodias. Para ello, la secuencia de notas de la melodia debe ser tratada como una cadena
de caracteres en donde se puedan encontrar patrones que se repitan, factorizarlos y

determinar los casos en los que se pueda utilizar recursividad.

Por ejemplo, la secuencia de notas del “condor pasa”: dyefigfigab,d:b,es;dsb,agege
deefsgfsgab,d,b,e;d>b,agegebre;drerdesgrexd,exd, b,gesd,esd>ex g exd>erd,
b, a g e g e. La generacion de la gramdtica comienza encontrando los patrones mas largos
que se repitan. La cadena més larga de esta secuencia de frecuencias es: bedse fs g fs g a
b, d, by e, d; b, a g eg e. La palabra (bis) indica que la cadena anterior se repite. Se crea
una regla de produccién para esta cadena, por ejemplo, le podemos asignar un no-terminal
(X). Se sustituye el no-terminal X en la cadena original quedando la gramatica de la

siguiente manera:

S>XXbye;d,e;dre;g,e;d,e,db,gerdyexdr ez g exdrerd>b,agege
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X—>bedsefugfeogabrydibresdrbagege

En esta cadena se encuentran patrones que se repiten, estos seran factorizados.
Nuevamente, se buscan primero las secuencias mas largas. A cada una se les asigna un
simbolo no terminal y se genera su regla de produccion. Por ejemplo, a la secuencia
agege se le asigna el no-terminal (Z), a la secuencia e, d, el no-terminal (Y) y a la
secuencia fx g se le asigna el no-terminal (P). Se modifica la regla de produccion X,
introduciendo los no-terminales en lugar de las cadenas a las que fueron asignados. Con

estos cambios la gramatica construida hasta el momento queda:
X sbedsePPab,d) b, Yb,Z
P—>fig
Y —>sed
Z—>agege

De esta manera, se puede continuar buscando patrones que se repitan al menos una vez y
agruparlos en una regla de produccion, de forma tal que se construye la gramatica que se

muestra en la Fig. 12.

N->LbhS—>XXb0g0Z
X—>bedy,ePPab,d;b, Yb, Z
O—>LMN

Z—>agege

Pofyg

Y >ed;

L>YY

M—>ezg2

Fig. 12. Gramatica que describe la estructura del Coéndor Pasa

Construyendo el arbol sintactico de esta gramatica se puede observar la estructura de la

melodia “condor pasa”, Fig. 13.
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/ '__f__/N \
____———*_’___
X X L o E Q F
| | l
bedePPal,d: Y In Z bedsePPabyd b, Y1, Z LMN LMHM agepge
T T A A A
g Lz el apege O ey mpepe TY s Lh TY eqpa Lby
NV
ey ey YY gy ey XYY
/\ \
By ey iy By

N -/

Fig. 13. Arbol sintactico del Condor Pasa.

4.2.2.1 Reconocedor de melodias

Este modulo del modelo es el encargado de la generacidon de gramaticas y reconocimiento
de melodias. El reconocimiento de melodias consiste en evaluar si una cadena de caracteres
pertenece o no a cierto lenguaje descrito por una gramatica. Este proceso se lleva a cabo

mediante un parser que implementa un algoritmo del tipo greedy, recursivo descendente.

" LS. . 1 34

Semaforo en verde: La oracion o

— melodia si pertenece al lenguaje.

[~ Evehiw ':E_:'

ffi"’?‘i‘*:] “~

Oracion o Melodia.

Secuencia de Simbolos.

Fig. 14. Reconocedor de Melodias

En la Fig. 14 se muestra la aplicacion del modelo en funcionamiento, en donde acepta o no

la melodia de entrada de la ventana inferior de acuerdo a la gramatica que se presenta en la
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ventana superior izquierda. En el Anexo C se muestra el codigo del parser para reconocer

si una melodia cumple o no con las reglas de la gramatica.

4.2.2.2 Generador de gramaticas

El modulo generador de gramaéticas, asi como las funciones de aprendizaje de la matriz,
permite que el modelo esté en contacto con la realidad y que evolucione de acuerdo a los
cambios que se presenten con cada ejemplo nuevo. Esta propiedad marca una diferencia
radical con algunos de los modelos existentes para la generacion de musica, que aunque

algunos de ellos tienen la propiedad de evolucionar, se olvidan de la realidad.

Cada vez que se lee una cadena que no pertenece a la gramadtica se tiene la opcion de
generar una gramatica para reconocer la nueva cadena. De esta forma, la gramadtica va
evolucionando con cada cadena nueva que se da como entrada. En términos musicales
significa que cada melodia nueva incrementa el conocimiento musical del modelo, dando
posibilidades a la generacion de musica nueva. En la Fig. 15 se presenta como el modelo va

generando la gramatica de acuerdo a los ejemplos de oraciones que se le proporcionen.

.
;
t
b
ol
M
I
|

Gramatica T/N
generada

-

I

= [Fvokine |

Cadena de Entrada
Melodia

_—

Fig. 15. Generacion de una gramatica a partir de cadenas de simbolos

En el generador de gramaticas se han implementado los casos en el que se agrega una
cadena desconocida al final de la oracion, en el que se agrega un no-terminal y otra opcion
a la regla de produccion. La gramatica se almacena en dos arreglos bidimensionales, uno de

ellos se utiliza como la memoria del modelo. Los simbolos no-terminales pueden ser de
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mas de un caracter. En el Anexo D se presenta el codigo del modulo para la generacion de

gramaticas.

4.3 Expresividad

Con su teoria de causalidad Cochrane [2010] explica significado de la expresividad musical

y la manera en la que provoca que aparezcan sentimientos y emociones.

La expresividad es un mecanismo de supervivencia que depende de la viveza con la que se
transmitan y sean interpretados sentimientos y emociones. Por ejemplo, el miedo ante una
amenaza. Intervienen factores fisicos tales como la aceleracion del ritmo cardiaco, cambios
en el sistema respiratorio, enddcrino, muscular, circulatorio, la secrecion de
neurotransmisores, etc. Como en toda comunicacion, existe un emisor, un receptor y un
medio de transmision. Para que esta comunicacion sea exitosa, depende de que el emisor

transmita el mensaje correctamente y que el receptor lo entienda.

El significado depende de diferentes factores, como la experiencia del emisor y receptor
ante las sefales enviadas y recibidas, tales como las sefiales visuales como posturas y
movimientos o sonoras, de acuerdo con la altura de las frecuencias y el tiempo con las que

son emitidos los sonidos del mensaje.

Reconocer las emociones en la musica tiene que ver con la manera en la que reconocemos
emociones en otras personas, lo que hacemos basandonos, muchas veces, en informacion
visual y actstica. En cuanto a la informacion visual y la relacion que tiene con la musica, se
habla de una equivalencia entre el movimiento y variaciones en el volumen, ritmo,
frecuencia, armonia. En cuanto a la informacion actstica la equivalencia es mas directa.
Tiene que ver con los cambios de tonalidad que se hacen al vocalizar las emociones. En el
contorno de una pieza musical se pueden encontrar caracteristicas que se encuentran al
hablar, como por ejemplo, cuando se hace énfasis en una frase o la acentuacion que se

utiliza si se trata de una interrogacion o una admiracion.

Estd mas alla de nuestra investigacion explicar como se hacen estos cambios fisicos o como
se produce la empatia entre los seres vivos. Nosotros simulamos la expresividad en la

generacion de musica, determinando las funciones de probabilidad inherentes a la musica.
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4.3.1 La expresividad en nuestro modelo

Como se explico a lo largo de nuestro trabajo, descomponemos la musica en diferentes
funciones que la caracterizan, tal como la frecuencia y el tiempo. Cada nota de una melodia
es un simbolo acompafiado de diversas caracteristicas o descriptores semanticos, que le dan

significado de ser un sonido largo, agudo, intenso, suave, de una guitarra o de un piano.

Con nuestro modelo es posible representar cada una de estas variables mediante matrices o
gramaticas que reflejan el comportamiento probabilistico de cada una de ellas. En este
articulo presentamos como modelar la frecuencia y el tiempo de las notas, que son dos de
las variables de la expresividad musical, pero de la misma manera se puede construir la
matriz de intensidades, por ejemplo. Mientras mas variables, mayor expresividad denotara

el modelo.

Una de las caracteristicas de nuestro modelo es la capacidad de aprender a partir de
ejemplos de musica m;. A partir de cada nuevo ejemplo m; se generan las gramaéticas
probabilisticas g que describen por medio de sus reglas de produccion, los patrones tipicos
que caracterizan los rasgos de expresividad musical de cada melodia. Estas reglas
aprendidas, que contienen rasgos similares a las melodias aprendidas, se utilizan para

generar musica inédita m;;; de manera automatica.

Con nuestro modelo podemos caracterizar, de manera supervisada, diferentes tipos de
musica de acuerdo a sus rasgos de expresividad, por ejemplo en musica alegre o triste.
Ademas nos da la posibilidad de combinar diferentes tipos de musica, por ejemplo, mezclar
funciones de tiempos de musica alegre con funciones de frecuencias de musica triste.
Incluso de diferentes géneros, por ejemplo frecuencias de musica clasica con tiempos de
rock. De esta manera, no s6lo nos brinda la posibilidad de generar musica, sino inventar

nuevos géneros musicales.
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CAPITULO S

RESULTADOS

5.1 Metodologia experimental

En la musica existen diversos factores que dificultan evaluar si la musica generada es por
principio musica y para continuar que tan buena musica es. Asi que para evaluar si nuestro

modelo esta generando musica, decidimos llevar a cabo una prueba tipo Turing.

Pedimos a 26 participantes de la prueba que evaluaran la musica generada de manera
automatica de acuerdo a su gusto, sin que ninguno de ellos supiera la forma en que habia
sido creada la musica. Para ello, cinco melodias generadas de forma automatica se
mezclaron con cinco composiciones hechas por compositores humanos y se pidié a los
participantes ordenar de acuerdo a su gusto las melodias escuchadas, numerandolas del 1 al
10, siendo el ntimero 1 el correspondiente a la que mas gustd y el nimero 10 a la que
menos sin poder repetir ninguno de los nimeros. Se reprodujeron los primeros 30
segundos de cada una de las melodias. Las 10 melodias se presentaron de acuerdo a la

tabla &:

Tabla 7. Orden en el que fueron presentadas las melodias a los participantes

ID Melodia Autor

A Zanya (generada)

B  Fell Nathan Fake
C  Alucin (generada)

D Idiot James Holden
E  Ciclos (generada)

F  Dali Astrix

G Ritual Cibernetico (generada)

H  Feelin' Electro Rob Mooney
I Infinito (generada)

J Lost Town Kraftwerk
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5.2 Resultados

En los gustos por cada melodia se encontraron calificaciones completamente diferentes,
para algunas personas una misma melodia fue calificada como la que mas les gusto
mientras que para otras fue el décimo lugar. El resultado de esta prueba es alentador, ya que
2 de las melodias generadas automaticamente obtuvieron la tercera y cuarta posicion en el
gusto de los participantes, por arriba de melodias humanas de bandas famosas. La tabla 9

presenta el resultado de esta prueba.

Tabla 8. Orden de las melodias obtenido después de la prueba tipo Turing

1D Ranking  Melodia Autor

B 1 Fell Nathan Fake
D 2 Idiot James Holden
C 3 Alucin (generada)
A 4 Zanya (generada)
F 5 Dali Astrix

H 6 Feelin' Electro Rob Mooney
J 7 Lost Town Kraftwerk
E 8 Ciclos (generada)
G 9 Ritual Cibernético (generada)
I 10 Infinito (generada)

5.3 Discusion

La musica generada que se utilizo para esta prueba se generd modelando unicamente la
frecuencia, que constituye una de las variables de los rasgos de la musica y solo se han
utilizado unos cuantos fragmentos de musica como ejemplo. Hemos obtenido novedosos
resultados comparables con los obtenidos por otros desarrollos que implementan algoritmos

mas complejos [Todd 1999] [Biles 2001].

La musica resultante es por siempre diferente y de acuerdo a la opinion de musicos, las
composiciones generadas son similares a los ejemplos utilizados. Sin embargo, aun estamos
trabajando en el desarrollo de algoritmos que permitan modelar la estructura musical a la
que esta acostumbrado el oido humano y consideramos que los resultados mejoraran
considerablemente si se proporciona una mayor cantidad de ejemplos y se utilizan espacios
con un mayor numero de dimensiones para modelar los otros rasgos musicales. En el anexo

B se presenta la partitura de una melodia generada automaticamente.
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En los experimentos realizados se refleja que las melodias generadas automaticamente
estan en el gusto de las personas por encima de composiciones humanas y que se
confunden con composiciones humanas. Lo que nos permite afirmar que el modelo
compositor logra el propodsito de generar musica automaticamente. Esta investigacion esta
abierta para desarrollos futuros que permitan hacer que las composiciones musicales

generadas automaticamente sean parte del gusto popular.
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CAPITULO 6
CONCLUSIONES

Y TRABAJO FUTURO

6.1 Conclusiones

Con el fin de crear musica automaticamente hemos desarrollado un modelo basado en
matrices evolutivas. A partir de este modelo, desarrollamos una aplicacion para la
generacion de musica. Las matrices evolutivas son un conjunto de matrices que a través de
ciertas operaciones se actualizan, manteniendo en constante expansion el conocimiento del

sistema.

Utilizar matrices para la representacion del conocimiento musical, simplifica la inferencia
de las reglas de composicion, en comparacion con hacer inferencia gramatical directamente

sobre las melodias. Las matrices evolutivas son equivalentes a gramaticas generativas.

Hemos modelado dos de las variables de la musica y con ello, comprobado que nuestro
modelo es eficaz para la simulacion de la expresividad musical. Se puede extender para
incluir mas variables como la intensidad. También es importante el uso de diversos
formatos musicales. El formato midi permite generar facilmente las reglas de composicion,
ya que almacena informacion discreta. Un problema de este tipo de formato que es que en
la mayoria de los archivos actuales no son utilizadas algunas variables como la intensidad,
lo que provoca que la musica sea menos expresiva. Esto estd cambiando, pues los

sintetizadores actuales ya son sensibles a la presion que se ejerza sobre sus teclas.

Las melodias generadas por nuestro sistema son innovadoras y al mismo tiempo reflejan
patrones recordando a las melodias originales. El desarrollo de aplicaciones enfocadas a la
composicion musical, permitird en corto tiempo que cualquier persona pueda crear musica.
Al mismo tiempo, ofrecerd a los musicos herramientas que los apoyen en la composicion de

sus obras musicales.
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6.2 Aportaciones

e Hemos propuesto un modelo evolutivo para representar un lenguaje. La creacion de

musica es nuestro objetivo principal y una aplicacion de nuestro modelo.

e Hemos propuesto una forma de representacion del conocimiento musical, con base

en matrices evolutivas [Galindo 1998].

e Hemos desarrollado un modelo que estd en constante aprendizaje, expandiendo su
conocimiento para la generaciéon de musica. Con cada composicion musical

aprendida, el sistema se reestructura para adaptarse al conocimiento nuevo.

e Hemos desarrollado un sistema que no necesita reglas predefinidas, las genera a

través de aprendizaje no supervisado y aproximacion pobre en conocimiento.

e Hemos propuesto un modelo para la creacion de musica con la originalidad e
innovacion que estamos buscando y por otro lado, que refleja los patrones

aprendidos de la musica humana.

e Hemos desarrollado un algoritmo para transformar una matriz en una gramatica
generativa probabilistica, con lo que enfatizamos el enfoque lingiiistico sobre el que

esta basado nuestro trabajo.

6.3 Trabajo futuro

El trabajo futuro en el corto plazo, tiene que ver con caracterizar diferentes tipos de musica,
desde musica triste hasta alegre, desde clasica hasta electronica, con el fin de determinar
funciones probabilisticas que nos permitan generar cualquiera de estos géneros de musica.
Estamos desarrollando sistemas utilizando matrices y gramaticas mas de las variables que
intervienen en una obra musical, con el fin de mejorar la expresividad musical de las

composiciones generadas.

También tenemos en mente el desarrollo de compositores polifénicos, ampliando el
significado de las unidades semdnticas. Dentro del trabajo a corto plazo se prevé la

utilizacion de otros formatos como el wav y mp3.
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Las personas que han escuchado nuestras melodias las consideran musica y a muchas de

ellas les gustan. Ejemplos de musica generada por nuestro sistema se encuentran en:

www.olincuicatl.com.
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Anexo A

ANEXO A
COMPOSICION MUSICAL

MODELANDO DIFERENTES TIPOS DE SENALES

Una manera de describir el mundo sonoro es mediante sefiales, que son la suma de diversas
ondas que dan a cada sonido una caracteristica particular. Existen sonidos agradables y
aquellos considerados como ruidos. Los ruidos se han estudiado desde diferentes puntos de
vista. En las antiguas culturas mesoamericanas se construian diversos tipos de
instrumentos, que se desarrollaban no con el objetivo de producir notas armoniosas
utilizadas para hacer composicion musical, sino para generar ruidos [Veldzquez 1999]. Asi
que, no so6lo estudiaban los ruidos sino que se utilizaban de una manera practica.

Actualmente, los ruidos también se utilizan para hacer musica.

Con base en investigaciones hechas por R. F. Voss [Gardner 1978], los ruidos no so6lo se
manifiestan de manera desagradable al oido humano, ya que musica como el jazz, el blues
y el rock tiene caracteristicas del ruido 1/f. Por lo que, propone un algoritmo para generar

ruido 1/f con el fin de hacer composicion musical.

Para saber la relacion que existe entre las diferentes frecuencias que forman parte de una
sefal y su amplitud, se utiliza una herramienta conocida como espectro de frecuencia, que
indica la manera en la que estan distribuidas las frecuencias en la sefial. Ciertas senales
presentan una distribucion de frecuencias en su espectro igual a 1/, por ejemplo el ruido
blanco (l/f0 ), el ruido pardo (browniano l/fz) y el ruido rosa (1/f) [Miramontes 1999]
[Wisniewski 1996]. Una manera de hacer composicion musical de forma automatica es

modelar estas sefiales.
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A.1 Ruido blanco

Se denomina ruido blanco a aquel que presenta una dimension espectral = 1/f° = 1 [Gardner
1978]. El ruido blanco tiene una distribucion de frecuencias en la que todas las frecuencias
que lo componen aparecen con la misma probabilidad y no existe ninguna dependencia
entre ellas. Un ruido blanco se puede producir mediante una sucesion de frecuencias

generadas de manera aleatoria.

En la Fig. 16, se muestra un ejemplo de musica blanca graficada en dos dimensiones: Se
utilizan dos variables notas y tiempo, en donde notas representa las ordenadas y tiempo las
abscisas. Se obtuvo escogiendo al azar entre 9 notas y el tiempo se ha considerado

constante.

Tiempo

Fig. 16. (a) Grafica de musica blanca. (b) Partitura de esta melodia

En la Fig. 17 se muestra el pseudocodigo de una funciéon con la que se puede generar

musica blanca, utilizando escalas en Do mayor numeradas del 1 al 60.

1 2. ... 60
notas {C,D, E, F, G, A, B, C,...., E, F}
main()
While(no ESC)
sound( notas[ random(60) +11]) ;
delay(200); //en milisegundos
nosound();

}

Fig. 17. Pseudocodigo para la generacion de musica blanca

A.2 Ruido browniano o pardo
El ruido browniano tiene la caracteristica de ser altamente correlacionado y presenta una

dimension espectral = 1/f. Un ruido browniano es una sucesion de sonidos en donde la
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frecuencia siguiente depende fuertemente de la frecuencia anterior. El ruido browniano es
un ejemplo de sistemas donde a partir de eventos erraticos se obtienen resultados ordenados
con un alto grado de correlacion, cuando la correlacion es muy baja o no existe, se pueden

obtener sistemas desordenados como es el caso del ruido blanco.

Una manera de obtener musica parda es generando una secuencia de notas musicales, en
donde la nota siguiente sea escogida entre un rango de 3 notas mas altas o 3 notas mas bajas
a partir de la nota anterior. La Fig. 18, muestra una grafica donde se ve el inicio de una

melodia parda. El tiempo en este ejemplo se considera constante.

a)

Notas

Tiempo

Fig. 18. (a) Grafica de musica parda. (b) Partitura de esta melodia

En la Fig. 19 se presenta el pseudocddigo de este algoritmo para generar musica browniana,
con la caracteristica de que uno de los valores que se puede obtener para la siguiente nota
es cero, que significa que se puede repetir la nota. La musica compuesta de esta forma en
algunos fragmentos es parecida a la musica del vuelo del abejorro de Nikolai Rimsky
Korsakov (1844-1908).

1 2. ... 60
notas {C, D, E, F, G, A, B, C,...., E, F}

main()

Nota=random(60+1);
While( no ESC)

{
Nota= random(7)-3;
sound( notas[Nota] );
delay(200); //en milisegundos

nosound();

}

Fig. 19. Pseudocddigo para la generacion de musica parda

67



Anexo A

Hicimos que se genere una grafica de acuerdo con éste algoritmo. La Fig. 20 es la grafica
tomada de la pantalla de la computadora, que se genera al ejecutar este algoritmo. Las
diferentes longitudes de las lineas, asi como los dngulos sobre los que se trazan, dependen

del valor de la nota.

Fig. 21. Posiciones sucesivas de una particula de humo

La Fig. 21 es una fotografia de las posiciones sucesivas de una particula de humo
registradas en intervalos de 1 minuto, en donde se puede apreciar el movimiento
browniano. Fue obtenida del libro uno, dos, tres, infinito [Gamow 1959]. En las Fig. 20 y
21 se puede comparar el modelo y la realidad, en donde realmente se esta comparando un

sonido con una imagen que representa las distintas posiciones de una particula.

A.3 Ruido rosa (1/f)

El ruido rosa se encuentra en una gran cantidad de fenémenos del Universo [Bakshee et al.
1994], como el flujo del transito, el crecimiento de las ciudades, el crecimiento de los
arboles, la aparicion de las manchas solares, el crecimiento de las montafas, el movimiento
de las olas del mar, la formacion de galaxias, la formacion de nubes, etc. que presentan un

comportamiento con densidad espectral alrededor de 1/f.
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El caso de la musica no es la excepcion, de acuerdo a estudios realizados por Voss y
comentados en [Gardner 1978], musica como la clasica, el jazz y el rock presentan
caracteristicas de ruido 1/f. La musica 1/f no es tan desordenada como la musica blanca,
pero tampoco es tan correlacionada como la parda, lo que provoca que no sea tan
monodtona. Esto quiere decir que en una melodia rosa la secuencia de notas puede contener
notas con distancias pequefias y de repente encontrar saltos entre notas mas distantes. Voss
desarroll6 un algoritmo para generar musica 1/f y en [Galindo 2004] se hace un analisis de
su estructura que permite visualizarlo como un arbol sintactico. En la Fig.22 se muestra un

fragmento de una composicidn rosa.

)

Notas

Tiempo

b)

Fig. 22. (a) Grafica de ruido 1/fy (b) Partitura de esta melodia

En la Fig. 23 se muestra el pseudocodigo para generar musica 1/f sobre un arreglo de 60

notas con 10 dados que pueden tomar valores de 0 a 6.

1 2. ...60
notas {C,D,E,F,G, A,B,C,D,E,.., E F}
avienta_dado [10]
numero_binario = 0000000000
numero_binario2 = 1111111111
main()

{
While( No Esc )
{

for( nn=0; nn<=9; nn++ )

if( bit nn de numero_binario = bit nn de numero_binario2 )
avienta_dado[nn] = random(7);
Nota += avienta_dado[nn];

sound( notas[Nota]);

delay(200); //en milisegundos
numero_binario2 = numero_binario;
numero_binario ++;

nosound();

}

Fig. 23. Pseudocddigo para la generacion de ruido 1/f
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ANEXO B

GRAFICAS TRIDIMENSIONALES
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Fig. 25. Matriz de distribucion de frecuencias acumuladas CFM en 3D
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ANEXO C

CODIGO RECONOCEDOR DE MELODIAS

void G( int yy )

{

int xx=0;

int xrule=0, xgrcpy=0;
char Rule[33]="\0";

while( lerror && Gram[yy][xx] I="\0" && Gram[yy][xx] !="[")

if( Melodia[xme] == Gram[yy][xx] )
{
XX+ // Si el caracter leido de la melodia es igual

xme++; /I que el terminal de la gramatica lee el siguiente
if( Gram[yy][xx] =="0' || Gram[yy][xx] =="I")
{

Xg=XX;
yY&=YyYy;
}
}
else
if( Gram[yy][xx] =="'£") //S1 es un simbolo no-terminal ejecuta de
//de forma recursiva esta funcion
Xx++;

while( Gram[yy][xx] !="£'")
Rule[xrule++] = Gram[yy][xx++];

XEICPY=XX;

xrule=0;

xx=atoi(Rule);

G(xx);

xx=xgrepy+1;

else
if( Gram[yy][xx-1] == "x0' || Gram[yy][xx-1] =="")

if( xx = BuscaOr( yy, xx ) ) //Si no es ni terminal, ni no-terminal
XX+ //busca alguna alternativa
else
{
error=1;
Xg=XX;
ye&=yy;

}

else
error=1; //Si no es terminal, no no-terminal y no
XZ=XX; //hay opciones, entonces marca error
Y&=YYs
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Desarrollo

ANEXO D

CODIGO GENERADOR DE GRAMATICAS

void EvGram()
{

int xx=0,yy=0,xx2=0,yyvn=0,xxvn=0, xxcpy=0;

char Rule[33]="\0";
int xrule=0;

XX=Xg;
Yy=ys,
if( yg==0 && xg==0)

yy+t;
Vn[1][0]='S";
}
else
if( error==1)

while( Vn[yyvn][0] I="0")
yyvntt;

while( Gram[yy][xx] !="0")
Gram[yyvn][xx2++]=Gram[yy][xx++];

XXCPY=XX;
Gram[yyvn][xx2++] ="|';
XX=Xg;

Gram[yy][xx++] ="A£";
Borra(Rule);

itoa(yyvn,Rule,10);

while( Rule[xrule] '="x0")
Gram[yy][xx++] = Rule[xrule++];

Gram[yy][xx++] ="£";

xrule=0;

while( xx < xxcpy )
Gram[yy][xx++] ="\0";

XX=XX2;

yy=yyvn;

Vn[yyvn][xxvn++] ="&'"; //alt 146.

while( Rule[xrule] '="x0")
Vn[yyvn][xxvn++]=Rule[xrule++];

Vn[yyvn][xxvn++] ="'£'; //alt 156.

xrule=0;

}

while(Melodia[xme] !="0")
Gram[yy][xx++] = Melodia[xme++];

while( GramCpy[yy][xg] !="x0")
Gram[yy][xx++] = GramCpy[yy][xg++];

//Si no existe agrega el simbolo raiz

//Agrega un simbolo no-terminal
/len las reglas de produccion

//Agrega un simbolo no-terminal
//del lado izquierdo de las reglas
//de produccion

//Agrega los nuevos terminales

//Copia el resto de la gramatica
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ANEXO E

TABLA DE FRECUENCIAS MIDI

Octava -5
Nombre de Nimero de Nombre de .

Octava Octava MIDI Nota MIDI Nota Frequencia Hz
- 5 0 C 8.1757989156
- 5 1 c*/DP 8.6619572180
- 5 2 D 9.1770239974
- 5 3 D*/E® 10.3008611535
- 5 4 E 10.3008611535
- 5 5 F 10.9133822323
- 5 6 F*/G® 11.5623257097
- 5 7 G 12.2498573744
- 5 8 GY/A® 12.9782717994
- 5 9 A 13.7500000000
- 5 10 AP/B® 14.5676175474
- -5 11 B 15.4338531643

Octava -4
Nombre de Nuamero de Nombre de .

Octava Octava MIDI Nota MIDI Nota Frequencia Hz
- 4 12 C 16.3515978313
- -4 13 c*/p® 17.3239144361
- 4 14 D 18.3540479948
- -4 15 D/E® 19.4454364826
- -4 16 E 20.6017223071
- -4 17 F 21.8267644646
- -4 18 F*/G° 23.1246514195
- -4 19 G 24.4997147489
- -4 20 G*/A® 25.9565435987
- -4 21 A 27.5000000000
- 4 22 AP/B® 29.1352350949
- 4 23 B 30.8677063285
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Octava -3
Nombre de Numero de Nombre de .
Octava Octava MIDI Nota MIDI Nota Frequencia Hz
- 3 24 C 32.7031956626
- 3 25 c*/D° 34.6478288721
- 3 26 D 36.7080959897
- 3 27 D/E® 38.8908729653
- 3 28 E 41.2034446141
- 3 29 F 43.6535289291
-- 3 30 F*/G® 46.2493028390
Low 3 31 G 48.9994294977
Low 3 32 G/A® 51.9130871975
Low 3 33 A 55.0000000000
Low 3 34 AP/B® 58.2704701898
Low 3 35 B 61.7354126570
Octava -2
Nombre de Nuamero de Nombre de .
Octava Octava MIDI Nota MIDI Nota Frequencia Hz
Low 2 36 C 65.4063913251
Low 2 37 c*/Db 69.2956577442
Low 2 38 D 73.4161919794
Low 2 39 D/E® 77.7817459305
Low 2 40 E 82.4068892282
Low 2 41 F 87.3070578583
Low 2 42 F*/G° 92.4986056779
Bass 2 43 G 97.9988589954
Bass 2 44 G/A® 103.8261743950
Bass 2 45 A 110.0000000000
Bass 2 46 A"/B® 116.5409403795
Bass 2 47 B 123.4708253140
Octava -1
Nombre de Nuamero de Nombre de .
Octava Octava MIDI Nota MIDI Nota Frequencia Hz
Bass -1 48 C 130.8127826503
Bass -1 49 c*/p® 138.5913154884
Bass -1 50 D 146.8323839587
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Bass -1 51 D/E® 155.5634918610

Bass -1 52 E 164.8137784564

Bass -1 53 F 174.6141157165

Bass -1 54 F*/G° 184.9972113558
Middle -1 55 G 195.9977179909
Middle -1 56 G/A® 207.6523487900
Middle -1 57 A 220.0000000000
Middle -1 58 A"/B® 233.0818807590
Middle -1 59 B 246.9416506281

Octava 0
Nombre de Nuamero de Nombre de .
Octava Octava MIDI Nota MIDI Nota Frequencia Hz
Middle 0 60 C 261.6255653006
Middle 0 61 c*/p® 277.1826309769
Middle 0 62 D 293.6647679174
Middle 0 63 D*/E® 311.1269837221
Middle 0 64 E 329.6275569129
Middle 0 65 F 349.2282314330
Treble 0 66 F*/G° 369.9944227116
Treble 0 67 G 391.9954359817
Treble 0 68 G*/A® 415.3046975799
Treble 0 69 A 440.0000000000
Treble 0 70 A"/B® 466.1637615181
Treble 0 71 B 493.8833012561
Octava 1
Nombre de Nuamero de Nombre de .

Octava Octava MIDI Nota MIDI Nota Frequencia Hz
Treble 1 72 C 523.2511306012
Treble 1 73 c*/p® 554.3652619537
Treble 1 74 D 587.3295358348
Treble 1 75 D*/E 622.2539674442
Treble 1 76 E 659.2551138257
Treble 1 77 F 698.4564628660

High 1 78 FY/G° 739.9888454233

High 1 79 G 783.9908719635

High 1 80 G*/A® 830.6093951599
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High 1 81 A 880.0000000000
High 1 82 A"/B® 932.3275230362
High 1 83 B 987.7666025122
Octava 2
N‘gz:’:sade Octava MIDI Eg::eﬁ)lgi Norgl;:‘: de Frequencia Hz
High 2 84 C 1,046.5022612024
High 2 85 Cc’/D* 1,108.7305239075
High 2 86 D 1,174.6590716696
High 2 87 D*/E 1,244.5079348883
High 2 88 E 1,318.5102276515
High 2 89 F 1,396.9129257320
-- 2 90 F'/G 1,479.9776908465
-- 2 91 G 1,567.9817439270
-- 2 92 G"/A® 1,661.2187903198
-- 2 93 A 1,760.0000000000
- 2 94 A"/B® 1,864.6550460724
- 2 95 B 1,975.5332050245
Octava 3
N‘gz:’:sade Octava MIDI Eg::eﬁ)lgi Norgl;:‘: de Frequencia Hz
- 3 96 C 2,093.0045224048
- 3 97 /Db 2,217.4610478150
- 3 98 D 2,349.3181433393
- 3 99 D*/E 2,489.0158697766
- 3 100 E 2,637.0204553030
-- 3 101 F 2,793.8258514640
-- 3 102 F'/G 2,959.9553816931
-- 3 103 G 3,135.9634878540
-- 3 104 G"/A® 3,322.4375806396
- 3 105 A 3,520.0000000000
- 3 106 A"/B 3,729.3100921447
- 3 107 B 3,951.0664100490
Octava 4
Niz)n;:):‘e:ade Octava MIDI Eg&l?ﬁg‘; NO?E{: de Frequencia Hz
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- 4 108 C 4,186.0090448096
- 4 109 c*/D° 4,434.9220956300
- 4 110 D 4,698.6362866785
- 4 111 D*/E® 4,978.0317395533
- 4 112 E 5,274.0409106059
- 4 113 F 5,587.6517029281
- 4 114 F*/G® 5,919.9107633862
- 4 115 G 5,919.9107633862
- 4 116 GY/A® 6,644.8751612791
- 4 117 A 7,040.0000000000
- 4 118 A*/BP 7,458.6201842894
- 4 119 B 7,902.1328200980
Octava 5
Nombre de Nuamero de Nombre de .
Octava Octava MIDI Nota MIDI Nota Frequencia Hz
- 5 120 C 8,372.0180896192
- 5 121 c*/D° 8,869.8441912599
- 5 122 D 9,397.2725733570
- 5 123 D*/E® 9,956.0634791066
- 5 124 E 10,548.0818212118
- 5 125 F 11,175.3034058561
- 5 126 F*/G® 11,839.8215267723
- 5 127 G 12,543.8539514160
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ANEXO F

MELODIA GENERADA AUTOMATICAMENTE
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Fig. 28. Composicion generada automaticamente sobre la base de 4 fragmentos de Paganini
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