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INTRODUCCION

Artificial Intelligence is
the New Electricity

Andrew Ng

La inteligencia artificial y mineria de datos se han conver-
tido silenciosamente en parte importante de nuestras vidas.
Poco a poco, en menos de veinte afios se han incorporado a
nuestro flujo de trabajo y vida cotidiana herramientas que nos
ahorran mucho tiempo. En nuestras computadoras personales
o teléfonos celulares, habitualmente realizamos operaciones
computacionales complejas. Por ejemplo, desde un buscador
de texto como Google, al introducir algunas palabras claves
podemos encontrar una gran cantidad de imagenes y videos
de nuestro interés. En las fotos que subimos a las redes so-
ciales, automdticamente se nos sugiere etiquetar a nuestros
conocidos o agregar informacién de dénde se tom¢ una foto.
En aplicaciones musicales como Spotify, se nos muestran can-
ciones y musica que el sistema cree que nos podrian gustar. El
punto comun en todos, es que analizan nuestra informacion
por medio de bases de datos con algoritmos de mineria de
informacioén e inteligencia artificial para llegar a resultados
que sean utiles.

Por medio de los avances tedricos y tecnologicos de estas
dos dreas se ha abierto la puerta para trabajar con grandes
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cantidades de datos y realizar anélisis que antes serian sim-
plemente imposibles. Por otra parte, estas herramientas tan
poderosas estdn disponibles para cualquier persona con ac-
ceso a una computadora e internet y el poder de computo ha
llegado al punto, que es facil hacer cdlculos muy intensos con
un teléfono celular o una tableta.

Ademas de las aplicaciones sociales, esta tecnologia tam-
bién es utilizada en ambientes académicos y de investigacion
para encontrar patrones y relaciones ocultas entre datos, prin-
cipalmente en el drea de economia y finanzas. En cuanto a la
aplicacién de estas tecnologias al estudio de la musica, los
avances han sido bastante modestos. Con lo anterior, surge
la pregunta ;podria la musicologia hacer uso de estas tec-
nologias tan poderosas para abordar problemas existentes
y trabajar sobre proyectos que son inmanejables a mano y
sobre papel? Creemos que actualmente las condiciones tecno-
l6gicas se prestan para ayudar a resolver estos problemas de
manera eficiente y contribuir al trabajo de los musicélogos.

Actualmente, las herramientas computacionales més utili-
zadas por musicos son los editores de partitura y editores de
audio. En cuanto a programas que realicen andlisis profundo
de obras, existen diversos ejemplos de los cuales hablare-
mos mas adelante. En muchos de ellos, sus autores hacen
un gran esfuerzo por traducir los conceptos computacionales
requeridos para la musica a una interfaz grifica amigable
para el usuario, de modo que se pueda evitar que el musico
tenga que programar para obtener resultados. A pesar de ello,
es muy comun que estos desarrollos sean aislados y poco
utilizados. Una de las principales razones es que, sin impor-
tar lo amigable que sea la interfaz gréifica, existe una fuerte
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curva de aprendizaje, la cual aleja a los musicos de usar herra-
mientas tecnolégicas complejas. Proponemos que un analista
computacional seria un aliado poderoso para ciertas partes
del trabajo musicoldgico, como el andlisis de corpus grandes
de partituras para la biisqueda de similitudes y clasificaciones
complejas, sin embargo, es necesario un trabajo profundo
en conjunto para encontrar las mejores formas en que esta
sinergia puede ser efectiva.

El objetivo de la tesis es desarrollar e implementar un tool-
kit y una interfaz gréfica para que el musico pueda utilizar
mineria de datos y la inteligencia artificial en su trabajo co-
tidiano. Como se sostiene a lo largo de este trabajo, existen
pocos intentos recientes de acercar al intérprete y al musico-
logo a estas herramientas que podrian simplificar muchos de
los problemas en los que se requiere trabajar directamente
sobre una partitura o grabaciones de audio. En este trabajo
se muestran algunas de las necesidades y beneficios de in-
cluir técnicas computacionales especializadas para el estudio
y andlisis de la musica en partituras digitales, en particular,
con el uso de técnicas de inteligencia artificial y mineria de
datos. Por medio de una serie de problemas y sus respectivas
propuestas de algoritmos y soluciones, se propone que la
musicologia podria beneficiarse con la implementacion de
herramientas disefiadas a la medida para abordar problemas
de extraccion y andlisis de informacién musical. Estas se
montan en un sistema en linea al cual el usuario puede acce-
der desde una computadora personal, teléfono inteligente o
tableta con un explorador de internet actualizado. Los célcu-
los y algoritmos se realizan en un servidor remoto, de modo
que el usuario puede usar el sistema sin tener que programar

9
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ni preocuparse por cuestiones técnicas de las caracteristicas,
configuracién y desempefio de los equipos de computo. Esto
es un gran beneficio, permite que un musicélogo tenga acceso
a herramientas computacionales especializadas y avanzadas
para el uso del andlisis musical de forma sencilla.

Para acercar al musico a las herramientas de inteligencia
artificial y mineria de datos utilizamos un sistema de dos
partes. Por un lado, una serie de herramientas optimizadas
que implementen estas técnicas de computo, y una interfaz de
usuario facil de navegar. En este trabajo logramos esto con un
motor de cdlculo desarrollado en Python, junto un sistema de
tipo cliente servidor en Node.js y React.js. Por medio de esta
arquitectura orientada a servicio, el sistema puede instalarse
localmente en una computadora personal o en un servicio
de computo en la nube. De esta forma, el usuario es capaz
de acceder e interactuar con el sistema de forma remota por
medio de un navegador de internet moderno, sin necesidad de
instalar ningtin programa extra, lo cual reduce drasticamente
la curva de aprendizaje.

A lo largo del texto, se muestran algunos de los beneficios
de que el music6logo agregue las herramientas computacio-
nales especializadas a su flujo de trabajo. Se debate entre
dos ideas para lograr este acercamiento: por un lado, podria
incluirse en la formacién de un musicélogo algunos antece-
dentes tecnoldgicos adecuados que le permitan navegar por
el mundo tecnoldgico; por otro lado, se podria considerar
que en el trabajo musicoldgico se incluyera a un especialista
o consultor del tipo “analista musicolégico computacional”,
quién servird de puente entre los problemas a enfrentar y las
herramientas mencionadas. La segunda opcién parece mas

10
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viable, ya que se podria tomar a algin experto en anélisis
de datos computacionales y darle una capacitacion musical
adecuada para que entienda los problemas propuestos por la
musicologia. En general, se necesita de un trabajo interdis-
ciplinario para lograr resultados interesantes. Se requiere la
interaccion de distintas disciplinas: cémputo, musicologia,
inteligencia artificial, mineria de datos y disefio de software,
de modo que se tenga un equilibrio entre las necesidades,
expectativas y realidades. A lo largo del desarrollo de este
trabajo se buscd la colaboracién en conjunto de expertos en
musica, asi como expertos en coOmputo, para asegurarnos que
el sistema aborde problemas relevantes, de interés y factibles.

Es muy importante especificar que en este trabajo anali-
zamos Unicamente archivos de partituras digitales, es decir,
archivos digitales de musica que contienen informacién equi-
valente a una partitura en cuanto a instrucciones de las notas
que deben ser interpretadas en tiempos especificados. Estos
archivos no contienen informacién de audio. A estas represen-
taciones de la musica se les conoce como Representaciones
Simbdlicas de la Musica. A lo largo de este trabajo llamare-
mos Archivos simbdlicos a este tipo de archivos musicales y
a sus contenidos los llamaremos Informacion Simbdlica. En
especifico trabajamos con los formatos MIDI y MusicXML,
los cuales se describen mas adelante.

La razén por la que preferimos los archivos simbdlicos
a los de audio como mp3 o wav, es debido a que nos in-
teresa analizar la estructura de notas y duraciones. En los
archivos simbdlicos esta informacion aparece naturalmente,
mientras que en los archivos de audio, es necesario utilizar
algoritmos que traten de inferir la informacién simbdlica, lo

11
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cual representa otro campo de investigacion que difiere del
nuestro.

El sistema que se propone en este trabajo es médular y
expandible. Cada médulo se especializa en resolver una tarea
de andlisis computacional de la musica. El usuario interactia
con ellos por medio de una interfaz grafica remota sin tener
que instalar nada en su computadora més que un navegador
de internet actualizado. La importancia de la modularidad, es
que el sistema puede extenderse gradualmente con nuevos
modulos de andlisis desarrollados por otros investigadores.
Esto permite que el sistema pueda crecer de forma colabora-
tiva. Se plantea que el servidor y motor de célculo esté mon-
tado en una plataforma de computo en linea, sin embargo,
se incluyen instrucciones en caso de que algin investigador
deseara implementarlo localmente en su propia computadora
o red local. A en las siguientes secciones se muestran cuatro
ejemplos de las aplicaciones de la inteligencia artificial y
mineria de datos que se implementaron en el sistema en linea
mencionado anteriormente. Los algoritmos desarrollados son
exclusivamente para el estudio de partituras digitales, es decir
musica simbdlica.

En el sistema, se implementaron los siguientes modulos.

= Moddulo de representacion digital de la musica y base
de datos. Aqui se introducen los conceptos de bases y
mineria de datos.

12
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= Moddulo de andlisis arménico y etiquetado semi-automdtico’
de acordes. Se utiliza clasificacion por 16gica difusa y
redes neuronales.

= Moddulo de analisis de estructura y similitudes de frag-
mentos y obras musicales. Aqui se utiliza clasificacion
y clustering por medio de clasificadores con redes neu-
ronales y funciones de similitud.

= Moddulo de clasificacion de archivos de acuerdo a reglas
y ejemplos. Se utiliza como referencia el tratado de
guitarra barroca de Gaspar Sanz: Instruccion de miisica
sobre la guitarra espaiiola y métodos de sus primeros
rudimentos hasta tafierla con destreza . En este médulo
se implementa un clasificador por medio de un sistema
experto.

= Moddulo de andlisis de textos y su relacion con el conte-
nido musical. Aqui se utiliza un sistema de buisqueda y
clasificador de contenido musical.

= Moddulo de anélisis de partes y densidad de voces. En
este se crea un andlisis de partes solistas, duetos y
otras combinaciones de voces para encontrar patrones
musicales.

» Sistema administrador de modulos e interfaz de usua-
rio.

La tesis se divide en siete capitulos. En el capitulo 1, mos-
tramos los antecedentes tedricos y tecnoldgicos sobre los

1 Semi automatico se refiere a que el sistema provee una sugerencia de
acordes pero el usuario lo puede calibrar y corregir
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cuales se basa este trabajo. Se presentan algunos conceptos
musicoldgicos y de andlisis musical que son necesarios como
contexto para desarrollar los sistemas propuestos. Asi mismo,
se muestran las bases y terminologia necesaria para tener
un lenguaje comtin en el uso de la inteligencia artificial y la
mineria de datos.

El capitulo 2, presenta algunos de los principales proble-
mas que surgen al representar el contenido de partituras en
una forma digital, asi como las metodologias usadas para tra-
bajar y analizar los archivos. Se presentan las técnicas de pre
procesamiento de informacion, asi como los métodos para
traducir el contenido de las partituras digitales a formatos de
bases de datos, sobre la que aplicaremos los algoritmos en el
resto de los médulos.

Al pasar al capitulo 3, se desarrollan los algoritmos necesa-
rios para el médulo encargado de la extraccion y etiquetado
automatico de acordes. Se comparan los beneficios y des-
ventajas del uso de 16gica difusa, redes neuronales, cadenas
de Markov y otras técnicas, proponemos un algoritmo que
funciona adecuadamente para analizar acordes.

En el capitulo 4, se presentan los algoritmos necesarios
para el médulo de comparacion y medidas de similitud para
el andlisis de la estructura musical. Se muestra una imple-
mentacion de similitud con una variante del algoritmo de
ajuste de tiempo dindmico (Dynamic Time Warping, DTW) y
se utiliza para extraer informacién estructural de partituras
digitales.

En el capitulo 5 se presentan ejemplos de médulos que
implementan algoritmos de bisqueda y comparacion en un
corpus de partituras. Se utiliza como ejemplo una misa de

14
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Tomds Ochando, en colaboracion con la musicéloga Andrea
Zamora (FAM-UNAM).

El capitulo 6, se enfoca en la creacién del médulo de
clasificacion de piezas por medio de una serie de reglas im-
plementadas en un sistema experto. Como ejemplo se toma
el tratado de guitarra barroca de Gaspar Sanz, del cual se
obtienen resultados satisfactorios en cuanto a la clasificacion
automatica.

En el capitulo 7, se describen varias cuestiones importantes
acerca de la instalacién del sistema modular. Se enlistan los
requerimientos y pasos necesarios para instalarlo localmente,
asi como los necesarios para montarlo en un servicio en
la nube. De esta manera existe flexibilidad acerca del uso
posible que se le pueda dar tanto por usuarios personales,
como por instituciones académicas y de investigacion.

Por dltimo se presentan las conclusiones y las reflexiones
del desarrollo del sistema, asi como una muestra de trabajo
futuro. Este texto estd dirigido a dos tipos de lectores, princi-
palmente: el music6logo sin experiencia en programacion, asi
como investigadores de tecnologia musical. Dado el nicho tan
estrecho que esto abarca, puede que durante la lectura haya
partes mds técnicas y otras mas descriptivas. Los fragmentos
de c6digo que se anexan sirven como una referencia breve
para el lector mds tecnoldgico, sin embargo, para los lectores
no familiarizados con el c6digo, se pueden omitir sin perder
el flyjo de las ideas. A continuacién pasamos a la revision
del estado del arte de las técnicas de inteligencia artificial y
mineria de datos aplicadas al andlisis musical.

15
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En los desarrollos cientificos y tecnoldgicos que nos han
llevado a crear maquinas y sistemas que simplifiquen nuestra
vida, hemos tenido grandes avances y creado herramientas
que extienden nuestras capacidades, tanto fisicas como in-
telectuales. Las maquinas nos han superado en algunos as-
pectos, lo cual nos ha llevado a cuestionar si algiin dia nos
reemplazaran completamente. En este sentido comenzamos
a ver en ellas reflejos de nosotros, pero aun hay una gran
diferencia entre un humano y una maquina.

Para que una méquina sea considerada con caracteristi-
cas similares a un humano, deberia mostrar atributos como
adaptabilidad, flexibilidad y autonomia, sin embargo, surge
la pregunta acerca de si en verdad nos beneficiaria que las
mdquinas se comportaran como humanos. No es claro el con-
texto en que seria aceptable que una computadora tenga la
capacidad de desobedecer. De momento si algin programa
de computo no hace lo que deseamos, la razon principal es
que hubo un error en la programacion, sin embargo si una
computadora tuviera la capacidad de decision auténoma y
libre, podria simplemente negarse a obedecer.

16
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Existen casos donde la programacion de un sistema inte-
ligente queda corta en comparacion con el comportamiento
humano. Por ejemplo, en los sistemas de conduccién automa-
tico de automoviles surgen problemas al introducir agentes
programados a seguir reglas especificas de transito. Surge el
caso en que algunas veces el auto permanecia en un cruce
esperando su turno para cruzar, pero quedaba inmovil ya que
los demads autos tomaban la iniciativa y nunca existia el mo-
mento ideal de acuerdo a las leyes de transito estrictas que le
fueron programadas. En este sentido, para que los sistemas
inteligentes simulen al humano, deben tomar en cuenta tanto
al usuario que sigue todas las reglas, asi como los casos donde
las reglas son flexibles para obtener los resultados correctos.
Para que un sistema computacional sea mds humano, también
tiene que ser social en cierta manera, no con nosotros, sino
con otros sistemas, que tenga la capacidad de compartir infor-
macion, y pueda aprender nuevas cosas sin que le tengamos
que programar.

Mas allé de las distopias tecnolégicas de la ciencia ficcion,
donde las maquinas reemplazan al humano y acaban con é€l,
es probable que se llegue a un punto que, de programarlas a
nuestra semejanza, habrd maquinas “buenas” y “malas”. Seria
interesante cuando llegara el momento, que aprendamos cosas
nuevas de un sistema inteligente de la misma manera que un
padre aprende de su hijo. Lo mds importante, si queremos
que sean mas humanas, debemos también aprender a verlas
no como algo que podemos usar y obtener un beneficio, sino
como “alguien” con quien podemos relacionarnos, compartir
y aprender.
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En este contexto, introducimos y mostramos las necesi-
dades de incluir la inteligencia artificial y mineria de datos
en el estudio de la musica, como una serie de herramientas
que complementan y no que reemplazan el trabajo humano.
Estas técnicas sirven para ayudar a que el musicélogo pueda
agregar argumentos a sus decisiones, con nuevos datos que
surgen del andlisis de la partitura. El objetivo de este trabajo
doctoral es por un lado simplificar algunas dreas del traba-
jo del musicélogo y analista, y por otro, abrir las puertas a
ciertos estudios que serian imposibles de realizar en el papel,
debido a la revision exhaustiva que requieren.

Uno de los trabajos con el que més coincidimos en ideas y
métodos es el de McKay 2010, donde se desarrolla el sistema
JMIR, con el cual compartimos mucha de la motivacién para
realizar este tipo de andlisis digital de la musica. Por medio
del desarrollo de una biblioteca de c6digo McKay, se encar-
ga de extraer representaciones numéricas de la musica que
ayudan a realizar andlisis interesantes. Su investigacion nos
servird de referencia a lo largo de este trabajo.

McKay 2010, sostiene que no se puede esperar que un
solo individuo sea experto en tantas areas del conocimiento,
hay necesidad de integrar las metodologias. Sugiere también
que es muy importante trabajar en archivos de representacion
simbolicas por varias razones: tienen informacién de alto
nivel, son faciles de extraer.

Como documento histérico, uno de los primeros intentos
de aplicar métodos computacionales al andlisis musical, te-
nemos el trabajo de Erickson 1968, donde se hace énfasis
en la necesidad de que los music6logos se familiaricen con
los avances tecnoldgicos y utilizan una representacion de

18
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la musica llamada Ford-Columbia language. Utilizaban un
lenguaje llamado MIR, pero tenian el problema de que s6lo
podia usarse en dispositivos especializados, por lo que era
dificil reproducirse. Es muy interesante la idea de que desde
los afios sesentas cuando la era computacional estaba en sus
inicios, ya habia investigadores que tomaron conciencia de
la importancia que esto podria traer a las artes. De acuerdo
a ellos, la ventaja de utilizar una computadora no era hacer
los procesos mds rapido, sino extender el rango de problemas
que se pueden abordar.

It should be stressed, therefore, that a computer
may not produce a faster solution to a given
problem; rather, its unique value is in broadening
the range of problems that can be posed and
solved.! Erickson 1968.

En 1993 ya se tenia una concepcion del concepto de mu-
sicologia asistida por computadora, como podemos ver en
el trabajo de Bel y Vecchione 1993, donde se menciona la
creacion de un drea transdisciplinaria nueva a la que llaman
Musicologia computacional. Esto es muy interesante, ya que
en aquellos afos, las herramientas tecnoldgicas eran bastante
limitadas, pero adn asi se intentaban aplicar. Estos autores
sostienen que para que dichas herramientas tengan éxito en
la musicologia, se deben trabajar en conjunto con los musi-
cos, ya que hay una brecha muy grande entre la tecnologia
y los investigadores musicales que impide su exploracion y
aplicacion.

Se debe enfatizar que quizd una computadora no produce una solucién
mads rdpida a un problema, sino que su valor tnico es extender el rango
de los problemas que se pueden abordar y resolver. Traduccién propia.
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Since scholars in the humanities are not typi-
cally trained in the development or even the use
of computing technology, there is a gap to bridge
in order to make systems accessible to music re-
searchers and to enable scholars to develop ques-
tions and seek answers that can be approached
with the growing digital datasets and emerging
computational tools.> Bel y Vecchione 1993.

Los sistemas de inteligencia artificial y mineria de datos
cuentan con herramientas que pueden ayudar con algunos
procesos que se utilizan para el analisis musical. Uno de los
principales problemas de aplicar técnicas computacionales
a procesos manuales es decidir hasta qué punto debe o no
automatizarse una tarea. En el trabajo de Anagnostopoulou
y Buteau 2010 se presenta una reflexion acerca de este punto,
con ejemplos donde muestran que las herramientas compu-
tacionales deben ser siempre un apoyo para tomar decisiones
musicoldgicas y no un sistema cerrado que entregue resulta-
dos categoricos.

ANTECEDENTES TECNOLOGICOS

Ahora pasemos a la descripcién de los conceptos tecnoldgi-
cos que necesitaremos a lo largo de este trabajo, de modo que

Dado que los académicos en las humanidades tipicamente no tienen un
entrenamiento en el desarrollo o incluso el uso de tecnologia computacio-
nal, existe una brecha que superar para hacer los sistemas accesibles a la
investigacion musical y habilitar a los académicos a desarrollar preguntas
y buscar respuestas que puedan ser abordadas con los conjuntos de datos y
herramientas conputacionales que se encuentran creciendo y emergiendo.
Traduccién propia.
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tengamos un lenguaje comun sin importar si venimos del lado
de la musicologia o la computacion. Por un lado, la mineria
de datos consiste en la extraccién de conocimiento de una
coleccién organizada de informacién. Es decir, si tenemos
una base de datos, queremos extraer de ella conocimiento o
informacién que no es obvia, por medio de algoritmos espe-
cializados. Por otro lado, la inteligencia artificial se refiere a
los procesos por los cuales se intenta emular la inteligencia
humana a través de una miquina, en este caso, una compu-
tadora. Existen muchas ramas de la inteligencia artificial entre
ellas, los sistemas expertos, redes neuronales, 16gica difusa y
procesamiento de lenguaje natural, entre otras.

Desde el punto de vista musical, el desarrollo que las he-
rramientas computacionales han tenido en afios recientes es
sumamente importante y oportuno. Tenemos a nuestra dis-
posicién miles de archivos con informacién musical muy
variada, desde archivos de audio (.wav, .mp3), partituras en
distintos formatos (.pdf, .jpg, MusicXML), asi como archivos
con informacién de eventos musicales en una pieza (MIDI),
de los cuales se hablard méas adelante. Todos estos archivos
se encuentran al alcance de cualquier persona con acceso a
internet. Actualmente se encuentran los elementos necesarios
para desarrollar herramientas de computo que permitan estu-
diar, clasificar y trabajar con todos estos datos e informacién
musical, de modo que tengamos un mejor control y entendi-
miento de las relaciones que surgen al estudiar integralmente
todo este contenido musical digital.

Para manejar y dar sentido a la complejidad que surge
de trabajar con los registros digitales gigantes de las bases
de datos modernas, ha sido necesario crear algoritmos de
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clasificacion, bisqueda y reconocimiento de informacion.
Tanto la inteligencia artificial como la mineria de datos se
especializan en estos procesos, por lo cual su aplicacién es
una consecuencia natural.

La inteligencia artificial (IA) y la mineria de datos (MD)
comunmente se aplican para el andlisis de datos de negocios.
Entre ellos, un uso muy frecuente es el estudio del compor-
tamiento de clientes, como el saber qué productos suelen
comprarse en conjunto. También se aplican para realizar bus-
quedas especializadas en grandes bases de datos, asi como
sistemas de recomendacion, donde se sugieren al usuario ele-
mentos que sean similares a lo que consume frecuentemente.
Este tipo de aplicacion tiene implicaciones éticas con respec-
to a la privacidad de los usuarios que deben ser consideradas
con cuidado. Sin embargo, como herramienta, abre las puer-
tas a andlisis de tendencias que pueden dar resultados muy
interesantes.

Otra técnica utilizada en mineria de datos para encontrar
asociaciones entre datos se llama reglas de asociacidn, la cual
establece relaciones entre aparicién de elementos en una lista.
Por ejemplo, se suelen usar en andlisis de listas de compras,
donde se asocia la frecuencia en qué elementos aparecen
juntos en las compras.

Existe diversos trabajos de investigacion que abordan la
aplicacion de la mineria de datos e inteligencia artificial a
la musica. En cuanto a la primera, el trabajo de Li, Ogihara
y Tzanetakis 2011 es una referencia fundamental, ya que hace
una revision profunda de las principales técnicas utilizadas
actualmente. Lo mds importante de su trabajo es que sirve de
conexion entre la mineria de datos en general y las cuestiones
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necesarias a considerar para su aplicacion musical. Los pasos
requeridos para un andlisis de este tipo son tres: administra-
cién, pre procesamiento y mineria. El primero consiste en
conseguir la informacion de una fuente confiable y organizar-
los para su lectura. En el segundo se deben preparar y limpiar
los datos para que los algoritmos de busqueda puedan lograr
su objetivo de forma eficiente®. Por tltimo para la minerfa,
se analizan los datos preparados por medio de bisqueda de
secuencias, clasificacion, clustering, similitud y visualizacion
de los mismos.

Para clasificar la informaciéon musical de archivos digi-
tales, es necesario tener representaciones matematicas que
sirvan de base para la clasificacion y busqueda. Se han he-
cho estudios muy detallados de este tipo de métodos, como
en Tymoczko 2009; Tymoczko 2011, Mazzola y col. 2002,
Szeto y Wong 2006, Toussaint 2010, Chew 2014, entre otros.
Estos nos ayudan a poder manejar los conceptos abstractos
de la miusica de forma numérica de modo que con ellos po-
demos organizar nuestra informacion en las bases de datos
de acuerdo a funciones de similitud y medicién de cercania
abstracta.

Tenemos también los trabajos que, en vez de clasificar,
intentan obtener informacién musical que no se encuentra
directamente en el archivo. Por ejemplo, en un archivo de
audio se tiene la intensidad de la onda en cada punto, pero no
hay informacion acerca del tempo o tonalidad de una pieza.
Si se desea obtener esa informacion, se debe hacer uso de
algoritmos especializados. A esta drea de investigacion se

Por ejemplo, se aplican técnicas de reduccidon de dimensiones, eliminacién
ruido, entre otros.
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le conoce como Music Information Retrieval (MIR )*. Estas
técnicas pueden aplicarse tanto a archivos de audio digital,
como los archivos de representacion simbodlica. Los segundos
son los que nos interesan para este trabajo doctoral, en parte
por que los primeros requieren un andlisis de como digitalizar
la percepcién humana y esto sale del enfoque de nuestro
trabajo. Para una muestra de lo anterior sugerimos el trabajo
de Xiao y col. 2008.

La extraccién de informacién arménica también ha sido un
punto de interés entre varios investigadores. La idea consiste
en tratar a una partitura como una base de datos donde cada
elemento de la misma es una nota. El objetivo seria agrupar-
las de acuerdo a ciertas reglas para encontrar los acordes y
armonias presentes. Dado que éste es un problema complejo,
existen distintas formas de abordarlo, con diversos grados
de éxito. Como ejemplo de esto, en el trabajo de Berman
2007, donde analizan el comportamiento arménico de distin-
tas obras W.A. Mozart en formato MIDI. En nuestro trabajo,
mads adelante mostramos una propuesta para clasificar las no-
tas de archivos musicales MIDI y XML por medio de l16gica
difusa y redes neuronales.

Ademads de los sistemas de recomendacion, las busquedas
0 queries son otra aplicacién muy importante de las bases
y mineria de datos. Estas biisquedas representan un filtrado
de la informacidn o instancias de la base de datos en las que
deseamos obtener una lista de los que cumplen los criterios
de busquedas. El sistema MUSEMBLE, desarrollado por Rho
y col. 2008, es un ejemplo de este sistema de gueries donde se

4 Extraccion de informacién musical.
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1.0 ANTECEDENTES TECNOLOGICOS

pueden buscar piezas musicales en una coleccién por medio
de una melodia silbada o tarareada por el usuario.

Otra de las tendencias principales de la mineria de datos
aplicada a la musica son los trabajos de clasificacién de archi-
vos de acuerdo a géneros, estilos y emociones. Como ejemplo
tenemos el caso del trabajo de Frangois Pachet, Westermann
y Laigre 2001, donde utilizan la agrupacién de archivos mu-
sicales con las técnicas de agrupacién por clusters® para
organizar listas de reproduccion necesarias para la radio asi
como en los dlbumes de CD.

La clasificacién de emociones es un tema muy ambiguo
y dificil de medir, sin embargo, es comun encontrar traba-
jos que intentan abordarlo. Se han desarrollado algoritmos
que buscan asociar los archivos musicales digitales, con las
emociones que surgen en los usuarios. El concepto de clasifi-
cacion emocional es bastante ingenuo y consiste en sencilla-
mente registrar la emocion que el usuario reporta en ciertos
fragmentos musicales para luego agruparlas. En el trabajo
de Kuo y col. 2005, crean un sistema que pretende asociar
ciertas armonias con las emociones que evoca en un grupo de
individuos, para después extenderlo a un sistema de clasifica-
cién de archivos musicales basado en supuestas emociones.
A pesar de la ambigiiedad y subjetividad de sus hipotesis,
reportan un 85 % de eficacia en sus pruebas de resultados.

En una linea similar a los anteriores, el trabajo de Ka-
minskas y Ricci 2012a, busca implementar un sistema de
recomendaciones musicales basado en el contexto del usua-
rio, desde sus emociones, sus tendencias y hdbitos de uso
digitales. Ellos buscan clasificar los datos de archivos musi-

5 Agrupacién de elementos de acuerdo a caracteristicas similares.
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cales de forma que el usuario pueda encontrar los resultados
facilmente. Todos estos trabajos, nos sirven de contexto y
referencia para conocer el tipo de aplicaciones que se le ha
dado a la inteligencia artificial y a la mineria de datos en la
musica.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

En esta investigacion se utilizan algoritmos de Inteligencia
Artificial para analizar y clasificar el contenido musical en
partituras digitales. A continuacién presentamos un breve
recuento de los algoritmos mas comunes utilizados en esta
area y las implicaciones que tienen en el procesamiento de
contenido complejo con la intencidon de establecer un len-
guaje comun, asi como referencias adecuadas para el lector
interesado en la parte mas técnica.

La inteligencia artificial, es un concepto que involucra
varias disciplinas y a grandes rasgos intenta emular la inteli-
gencia y razonamiento humano por medio de mdquinas. Una
computadora de inicios del siglo XXI es capaz de realizar
miles de millones de operaciones por segundo, éstas pueden
ser: operaciones aritméticas, como sumas, multiplicaciones,
operaciones logicas y ejecucion condicional de instrucciones.
El hecho de que una computadora pueda realizar operacio-
nes numéricas mds rapido que un humano no implica que
sea mas inteligente. Para entender el problema que la TA
aborda, es necesario que definamos lo que entenderemos por
inteligencia.

Para que un sistema sea considerado inteligente es necesa-
rio que cumpla con algunas de las siguientes condiciones:
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= El sistema debe ser capaz de tomar decisiones no tri-
viales de acuerdo a los datos que tome como entrada.

= Debe ser capaz de aprender nuevas reglas y modificar
sus algoritmos de toma de decisiones sin tener que
programarlo explicitamente.

= Debe ser capaz de adaptarse a su entorno de modo que
sus decisiones sean Optimas de acuerdo a una medicion
de costo elegida.

Actualmente los sistemas inteligentes que existen se di-
seflan para abordar un 4rea y problema en especifico. Mas
alla de la nocidn idealista de hacer que la computadora sea
hecha a nuestra imagen y semejanza, son pocos los problemas
inteligentes que las computadoras pueden abordar y resolver.

Los més comunes de enfrentar son: clasificacion, regresion
y toma de decisiones. Debido a que cada uno requiere téc-
nicas diferentes. En nuestro trabajo utilizamos los sistemas
expertos, l6gica difusa y redes neuronales.

Los sistemas expertos consisten en un conjunto de reglas y
condiciones 16gicas booleanas que se codifican en una base
de conocimientos. Estas sirven como el fundamento 16gico
sobre el cual se construye una maquina de inferencia, la cual
es responsable de tomar una decision de acuerdo a los datos
que se introduzcan. Este tipo de reglas las utilizamos en el
capitulo 6 para identificar archivos musicales de acuerdo a
las reglas del tratado de Gaspar Sanz.

En estos sistemas, para construir la base de conocimientos
es necesario trabajar con un experto humano, especialista
en el drea del problema. Estos sistemas sirven para que la
maquina sea capaz de tomar una decision equivalente a la
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que tomaria un profesional. Por ejemplo, se han programa-
do sistemas expertos que sirven para hacer diagndsticos de
enfermedades, el usuario introduce sus sintomas y el sistema
hace una inferencia del diagndstico. La idea bésica detrds de
estos algoritmos es seguir el flujo de un 4rbol de decisiones
que te lleve a la inferencia mas adecuada, podemos ver un
ejemplo en la figura 1.

The Problem: Surgery or Not? Medicaltherepy .
Comeal edem: 3
~\ Comeal transpla
70

7
Lens repostion
Lens. d-s\ccauu&s 85

a7 Exchange 0L

Figura 1: Arbol de decisién de condicién médica, Management
2019.

En el trabajo de Hirata y Matsuda 2003 tenemos un ejem-
plo de andlisis por medio de un sistema de reglas. Ellos anali-
zan archivos MIDI, utiliza conceptos de la Generative Theory
of Tonal Music® y los usa para buscar las frases musicales
y encontrar similitudes entre fragmentos dentro del archivo
digital.

Una rama de la inteligencia artificial que ha tenido mucho
éxito recientemente es el aprendizaje automadtico, conocido en
inglés como Machine Learning, l1a cual consiste en entrenar
a una maquina a reconocer y clasificar objetos o instancias

6 Teorfa generativa de la musica tonal. Clasificaciéon de las armonias y
tonalidades desarrollada por Fred Lerdahl y Ray Jackendoff en 1983.
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sin tener que programar explicitamente las reglas; es decir, a
diferencia de técnicas como los sistemas expertos, donde ne-
cesitamos implementar exactamente como debe comportarse
el sistema de cierta forma para cada caso, en el aprendizaje
automadtico el sistema se entrena por medio de ejemplos, de
modo que al estar expuesto a casos verdaderos y falsos, el
sistema aprende a identificarlos de forma independiente. Para
una referencia introductoria a ese tema, sugerimos consultar
los trabajos de Tan, Steinbach, Kumar y col. 2006; Géron
2017.

Uno de los ejemplos candénicos del aprendizaje automatico
es el reconocimiento de letras en una escritura manual cur-
siva. Este problema requiere una programacion que simule
inteligencia, ya que a pesar de que cada caricter tiene una
estructura particular, existen miles de variaciones en las infle-
xiones de las curvas y distribucién del grosor del trazo en la
escritura humana.

En los trabajos de Araokar 2005 y M. A. Nielsen 2011,
se muestra como por medio de redes neuronales se puede
entrenar a una computadora para que identifique las letras en
una escritura cursiva de un humano. Es muy importante saber
que el sistema necesita ser entrenado para poder distinguir
cada carécter, sin importar las variantes que puede tener el
trazo que cambia entre cada persona y cada vez que se escribe,
ver figura 2. Una variante de este tipo de algoritmo es el que
utilizaremos en el capitulo 3, para entrenar a la computadora
a distinguir acordes, tonalidades y armonias, sin importar que
se encuentren escondidas en el contenido melddico o ritmico.

En cuanto a las aplicaciones de aprendizaje automadtico a la
musica, el trabajo de Hartmann y col. 2007, crea un sistema
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Figura 2: Clasificacion MINST. M. A. Nielsen 2011.

que mezcla la minerfa de datos con el aprendizaje automéatico
para analizar la obra completa de G.P. Teleman. Esta utili-
za una biblioteca digital de partituras de dicho compositor
en formato MusicXML y aplican inteligencia artificial en el
conjunto de datos para extraer informacion que sea util de
las piezas como tonalidad, modulaciones, entre otros. Este
tipo de técnica lo utilizamos también en el capitulo 6 para
analizar un corpus de piezas musicales.

Una muy buena referencia de aprendizaje automatizado
se puede encontrar en Géron 2017, donde se encuentra una
introduccioén a los conceptos de IA que aqui mencionamos.

Aprendizaje supervisado

Ahora vamos a introducir un concepto muy importante
para el aprendizaje automatizado el cual nos permite abordar

30



1.0 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

distintos tipos de problemas de acuerdo a los datos con los
que son entrenados. Los métodos aprendizaje automatizado
se dividen principalmente en dos: supervisado y no supervi-
sado. El primero consiste en mostrar al sistema una serie de
ejemplos de datos con las etiquetas adecuadas. Por ejemplo,
se entrena al sistema con una base de datos de los cuales
se tiene su etiqueta de clasificacion. Con ellos, se calibra el
sistema adecuadamente para predecir la etiqueta de ejemplos
nuevos. El objetivo del sistema es que aprenda a detectar
correctamente la etiqueta de una nueva instancia, con base
en los ejemplos con los que fue entrenado. En la parte iz-
quierda de la figura 3, se muestra un ejemplo de puntos a
clasificar donde se tiene informacion acerca de la etiqueta
que corresponde a cada punto, en este caso circulos o cruces.

Unsupervised Learning

X /0
X X {00
X ) (e

Ke) O —

o O Q> ®
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Figura 3: Aprendizaje supervisado y no supervisado. (Andrew NG,
Coursera, Revisado 2018)

Para un ejemplo de aprendizaje supervisado, podemos ver
en el trabajo de Dannenberg, Thom y Watson 1997, una apli-
cacion para la identificacion de lo que ellos llaman estilo
musical. Buscan entrenar a un sistema que pueda detectar
aspectos como la intencionalidad del misico o la emocién
que expresa. De acuerdo a su terminologia, buscan encontrar
en una serie de notas MIDI, si el interprete tenia un estilo liri-
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co, frenético, emocionado, asincopado o puntillistico, entre
otros. Esto lo realizan entrenando un sistema con fragmentos
musicales que ellos etiquetaron de antemano de acuerdo a
los criterios de los investigadores. El sistema entonces, puede

predecir la intencionalidad o emocién de ejemplos nuevos.

Es muy importante notar que los resultados de este tipo de
sistemas dependen en gran manera de los ejemplos con los
que fue entrenado.

Aprendizaje no supervisado

Por otra parte, el aprendizaje no supervisado consiste en
entrenar un sistema para aprender a distinguir agrupaciones
de interés en una base de datos donde no se tiene informacion
estructural de etiquetas.

Los problemas que aborda el aprendizaje no supervisado
trabajan con datos que no tienen una etiqueta en si mismos y
es el algoritmo el que se encarga de agruparlos y asignarles
una clase. Uno de los algoritmos mds populares de esta drea
es el llamado k-medias, el cual toma como entrada una serie
de datos y se elige el nimero de k grupos o clases en los
que se desea agrupar. Como primer paso, se eligen k puntos
aleatorios que representan una de las clases en las que se
van a agrupar, a cada uno de los datos se les asigna el que
tengan mds cercano. Ya que se asociaron todos los puntos a
una clase, se obtiene el promedio de cada una y se repite el
proceso. Al final del proceso, se obtiene una clasificacién de
los puntos en el nimero de clases requeridas de acuerdo a
la distribucion de las instancias en el espacio sin tener que
entrenar explicitamente al sistema. En la figura 4, se muestra
una iteracion del algoritmo para puntos en dos dimensiones.
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Demonstration of the standard algorithm

Figura 4: Ejemplo de algoritmo k-medias, Brilliant 2019.

El aprendizaje no supervisado se presta naturalmente para
datos que no tienen etiquetas explicitas. La identificacion de
acordes en una pieza musical es un buen ejemplo, ya que a
pesar de que las notas estdn ahi, no suele escribirse siempre
explicitamente el acorde o armonia en un tiempo dado. En
el trabajo de Pesek, Leonardis y Marolt 2014 se muestra un
ejemplo de lo anterior, donde se utiliza un sistema de capas de
informacion jerdrquica para extraer informacion de acordes,
entre otras.

La informacién que se clasifica con aprendizaje no super-
visado puede ser de cualquier tipo. Por ejemplo, en el trabajo
de Knopke 2004, se presenta una propuesta de clasificar ar-
chivos de audio de acuerdo a sus titulos 0 nombres y como se
relacionan con su contenido musical. Esto es muy interesante
por que abre las puertas a que podemos utilizar material extra
musical para obtener mejores resultados. En nuestro trabajo,
se utiliza una técnica similar para complementar el sistema
de clasificacion de archivos en el capitulo 6.

El aprendizaje automético, supervisado o no, involucra una
serie de técnicas que se mencionan a lo largo de este trabajo.
A continuacién describimos las mds importantes de forma
conceptual y se incluyen referencias por si se desea ahondar
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mads en el tema. Comenzaremos por la regresion. Esta con-
siste en tomar una serie de datos y analizarlos para predecir
como se comportardn ejemplos de datos nuevos que no se
usaron en el entrenamiento. En el caso de la regresion. Esta
prediccidn se hace con un modelo matemaético que toma en
cuenta cuanto contribuye cada uno de los datos al compor-
tamiento general. De acuerdo al modelo matematico que se
utilice, podemos hablar de regresion lineal y polinomial que
sirven para predecir valores numéricos, o regresion logistica,
la cual nos sirve para clasificar en grupos similares.

Un ejemplo habitual de regresion logistica es el de crear
un sistema que decidiera si se aprueba o no un crédito a una
persona. Para tomar esta decisién se deben tomar en cuen-
ta diversos pardmetros o atributos, por ejemplo: historial de
crédito, ingresos anuales de la persona, edad, entre otros.
El banco que implemente este sistema debe definir las con-
diciones que debe cubrir la persona para tomar la decision
crediticia. Para entrenar este sistema el banco puede tomar su
base de datos histdricos y revisar qué caracteristicas tuvieron
los sujetos que no cumplieron con sus obligaciones crediti-
cias, en este caso, es un sistema con dos clases: aprobado o
rechazado. De este modo, cuando el usuario introduzca sus
atributos, el banco puede hacer un estimado de qué tan confia-
ble es que esa persona cumpla con sus obligaciones. Podemos
ver un ejemplo de regresion logistica en dos dimensiones en
la figura 5.

Las redes neuronales son otro método con el que podemos
clasificar y predecir informacién. Actualmente es una técni-
ca muy popular debido a la versatilidad de problemas que
pueden abordar y resolver. A pesar de que tedricamente se
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Figura 5: Regresion logistica en dos dimensiones, Medium 2019.

desarrollaron hace varias décadas, su uso se popularizé en los
ultimos afios debido a que los equipos de computo actuales
comenzaron a ser lo suficientemente poderosos para que los
resultados sean utiles.

El nombre de redes implica que hay una serie de objetos
conectados. En este caso, una red neuronal se compone de
capas donde cada una de ellas contienen un nodo. Cada nodo
realiza una operacion matemadtica sencilla, que cuando se
encadenan entre si, son capaces de realizar predicciones muy
acertadas y eficientes si se entrenan correctamente.

Cada nodo de la red tiene coeficientes numéricos que se
ajustan de acuerdo al problema a resolver. Entrenar a una
red neuronal, es el proceso en el que introducimos los datos
ejemplos y de acuerdo a técnicas como la propagacion hacia
atrds, los coeficientes se calculan automaticamente.

Una red neuronal puede pensarse como una serie de re-
gresiones logisticas encadenadas entre si, a las cuales se les
introduce una funcién no linéal entre ellas. En la figura 6,
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podemos ver un diagrama de cdmo se organizan las capas
de nodos en una red neuronal. Su nombre se presta a ciertas
interpretaciones que suelen ser incorrectas. El término redes
neuronales parece implicar que los nodos en los célculos se
comportan como las neuronas cerebrales y que estos sistemas
enfrentan los problemas de la misma manera que nuestro
cerebro.

En realidad, no existe un consenso acerca de cémo fun-
ciona la mente humana, por lo que el nombre es una mera
analogia de como se cree que el cerebro funciona, pero nada
mas. Las redes neuronales son muy utiles en problemas de
identificacion y clasificacion.

Hidden layer

Input layer

[eudts nding

Input signal

Figure 1. Structured chart of neural network.

Figura 6: Diagrama de las capas en una red neuronal, M. A. Nielsen
2015.

Una variante de las redes neuronales es el area conocida
como aprendizaje profundo o deep learning. Esta drea con-
siste en un caso particular de las redes neuronales cuando
éstas tienen una gran cantidad de nodos y capas. En si, el
aprendizaje profundo no tiene definiciones claras acerca de
cudntos nodos o capas se necesitan. Es un término que in-
dica que el problema y los datos a analizar requieren una
capacidad de computo mayor, por ejemplo, se puede usar un
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sistema profundo para clasificar qué objetos estan presentes
en una imagen, como personas, carros, gatos, etc. En el caso
de problemas musicales, se puede utilizar para identificacion
de contenido armoénico.

Podemos ver un ejemplo de aplicacién de las redes neuro-
nales para la clasificacion armdnica en el trabajo de Hornel
2004. Utilizan una red junto con programacion dindmica pa-
ra generar conducciones de voces optimizadas de acuerdo a
las restricciones de las reglas del contrapunto. Lo que ellos
proponen es crear un sistema flexible que mas alld de seguir
las reglas, pueda adaptarse a casos complejos donde no existe
una solucién unica. En nuestro trabajo utilizamos las redes
neuronales para ayudar con la clasificacion de acordes, donde
nuestra aportacion consiste en la forma en que se traduce la
partitura digital como entrada de datos para la red neuronal.

Las técnicas que hemos mencionado, las hemos tratado
en general. Sin embargo, una de las razones por la que han
tenido mucho éxito actualmente es debido a que hay imple-
mentaciones bien documentadas y eficientes en los lenguajes
de programaciéon mds populares de la actualidad. En este
trabajo, el motor de buisqueda estd implementado en Python,
el cual puede utilizar bibliotecas de c6digo que cuentan con
versiones muy eficientes de estos algoritmos. Una de las mas
populares actualmente es TensorFlow, desarrollada por Goo-
gle la cual es de c6digo abierto. Esta la usaremos en algunos
de los médulos que se presentan en los siguientes capitulos.

Uno de los retos mas dificiles en el aprendizaje automaéti-
co es que se debe entrenar para que sea capaz de clasificar
correctamente las instancias de las cuales ya se sabe su clase,
y asi mismo, las que son nuevas. Cuando un sistema se sobre
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entrena, puede pasar el caso que éste aprenda tan bien los
ejemplos, que sea incapaz de reconocer casos nuevos. Por
otra parte, si se subentrena el sistema, las clasificaciones pue-
den ser burdas y triviales. En las figuras 7 y 8 se muestra
un ejemplo de Over y uno de Under fitting en una regresion
polinomial.

Price
Price

Size Size Size

By + 012 0o + 61z + Oo? 0o + 612 + 6222 + Ba2% + 042
High bias “Justright” High variance
(underfit) (overfit)

Figura 7: Ejemplo de sobre ajuste, Ng 2015

Under- and Over-fitting examples

Regression: . I A
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predictor too inflexible: predictor too flexible:
cannot capture pattern fits noise in the data

Figura 8: Ejemplo de sobre ajuste, Lavrenko 2014.

Entre las distintas dreas que engloban a la Inteligencia
Artificial, la Logica difusa juega un papel importante. Esta
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area a diferencia de la l6gica clésica, donde las cosas son
verdaderas o falsas, consiste en establecer grados de perte-
nencia para cosas donde la clasificacion no es blanco y negro.
Un ejemplo clasico de 16gica difusa es el clasificar si una
temperatura es caliente o fria, dado que estos son conceptos
ambiguos y personales, no existe una definicién precisa de
cuando empieza uno y termina el otro. Para abordar este tipo
de problemas, las clasificaciones por l6gica difusa utilizan
funciones de pertenencia, que indican un grado de pertenen-
cia a una clase o a alguna otra. Esto se verd mds a detalle en
el médulo de clasificacion y etiquetado de acordes.

La aplicacion de técnicas computacionales para el estudio
de la musica tiene ciertas criticas, en Byrd y Crawford 2002,
se menciona que la mayoria de los algoritmos desarrollados
utilizan principalmente la informacién de altura de la nota
para la bisqueda y clasificacion, sin embargo sugiere que esto
no es suficiente para un estudio mds profundo. Por otra parte
Schubert y Stevens 2006, cuestionan nuestro entendimiento
de la percepcion de los cambios arménicos, mencionan que
el entrenamiento juega un papel fundamental en cémo perci-
bimos la musica, de modo que esto se debe tomar en cuenta
al programar sistemas que emulen nuestra percepcion. Por
ultimo, Sturm 2014, hace una revision de quinientos articulos
de identificacidn, de lo que ellos, llaman géneros musicales
automaético y hace énfasis que atn falta mucho trabajo por
realizar para que estos sistemas de busqueda y clasificacion
sean utiles en la vida cotidiana.

Por nuestra parte, el estudio que proponemos involucra va-
rias dreas del conocimiento, lo cual implica una interseccion
de conceptos y teorfas que se complementan entre si. Por un
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lado tenemos el andlisis musical, la parte artistica y del area
de humanidades, mientras que por otro, los procesos compu-
tacionales y tecnolégicos ofrecen un contrapeso de ideas y
técnicas. Es justo en esta interseccidon que se encuentra el
nicho de oportunidad para este trabajo de doctorado. Debido
a que cada una de las dreas son maduras en si mismas, existe
actualmente un vacio de herramientas y técnicas que permi-
tan a un musico agregarlas a su uso cotidiano. Por medio de
nuestro sistema modular, abrimos una oportunidad de trabajo
en conjunto tanto para investigadores en la computacién e
investigadores de la musica. Es la intencién que este sistema
sea una primera version que pueda crecer organicamente con
los nuevos avances conceptuales y tecnolégicos.

Este traslape puede considerarse en el terreno de lo que
algunos autores como Kirschenbaum 2014 y Abdallah y col.
2017, han llamado Digital Humanities (Humanidades Digi-
tales). Como lo mencionan en su trabajo, este término se ha
acufado gradualmente dado el inevitable permeo tecnoldgico
que todas las dreas académicas han experimentado en los
ultimos afios. Audn no estd claramente definido, pero consiste
en el trabajo inter y transdisciplinario que surge al mezclar
proyectos de humanidades con proyectos tecnoldgicos. En el
presente trabajo doctoral nos inscribimos a este concepto de
las humanidades digitales, por medio de las técnicas que pro-
ponemos en los siguientes capitulos. Nos interesa enfatizar,
que mds que una herramienta tecnoldgica, el progreso mas
importante es iniciar una plataforma de trabajo en conjunto
entre las humanidades y las técnicas computacionales para el
andlisis de la musica, comenzando aqui en la UNAM, y que
sirva de ejemplo para otros centros de investigacion.
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Se necesita el trabajo en conjunto, ya que las herramientas
computacionales pueden proponer una sintesis de andlisis,
pero al final del proceso, es el humano, el music6logo quién
decide como es la mejor forma de utilizarse.

It is the job of the analyst to interpret these ob-
servations, and the functions and relationships
between them, as well as to abstract and synthe-
size the information. The decomposition may be
done by the computer and the software, but the
recomposition must be done by the researcher.”
Lande y Vollsnes 1994.

Ellos describen que el problema no es sélo la representa-
cion musical de los datos, MIDI en su caso. La cuestion es
como acceder a estos datos de una forma util para la musi-
cologia. Este es un problema que es vigente hasta nuestros
dias.

Para lograr una aplicacién tecnoldgica que sea eficaz, es
muy importante escuchar las necesidades del usuario en quién
el programa estd pensado. Es muy comun que el disefio de
software siga las tendencias tecnoldgicas de moda, sin embar-
g0, esto no significa que eso sea lo que el usuario realmente
necesita. Un ejemplo de esto lo podemos ver en la discusion
de McKay 2010, donde explica que existe una tendencia a
clasificar las piezas de acuerdo a recomendaciones por lo
que ciertos algoritmos dicen que son obras similares, tanto

Es el trabajo del analista interpretar estas observaciones, asi como las
funciones y relaciones entre ellas, también abstraer y sintetizar la in-
formacion. La descomposicién puede ser hecha por una computadora y
el software, pero la recomposicién debe ser hecha por el investigador.
Traduccién propia.
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en forma arménica, como ritmica, sin embargo, los usuarios
han mostrado que prefieren buscar por lo que ellos géneros
o estilo, es decir, segun ellos, un usuario que busca piezas
musicales que se puedan agrupar en clases que él ya conoce,
lo cual suele ser ignorado por los desarrolladores. McKay,
sugiere que los desarrolladores deben tomar en cuenta las
necesidades reales de los usuarios y no forzarlos a usar para-
digmas que no son naturales para ellos simplemente por que
es mas fécil programarlos.

Uno de los problemas mds grandes de la mineria de datos
e inteligencia artificial es que muchas veces los experimentos
no son féciles de reproducir, asi que suele pasar que no hay
forma de medir si el método propuesto es mejor o no a los
anteriores. El trabajo de McKay 2010, presenta algunas de
las desventajas de la falta de estandarizacion en el desarrollo
de algoritmos y programas de cémputo. Se necesitan bench-
marks, es decir formas de pruebas estandarizadas para poder
comparar distintos programas para esto, no es necesario que
todos usen el mismo software.

Otra forma de hacer la interaccién del musico con los re-
sultados computacionales, es por medio de visualizaciones
graficas de los resultados. Por esto, asi como existen mu-
chos trabajos acerca de clasificacion y anélisis de archivos
musicales, necesitamos formas de visualizar la informacién
procesada para mostrar al usuario los resultados de una forma
que sea facil de entender sin entrar en tecnicismos. En el tra-
bajo de F. Nielsen y Nock 2009 se ofrecen diversas técnicas
muy ttiles para la representacion visual de datos de diversos
tipos y sus resultados se prestan muy bien para la mineria de
datos.
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Con esto terminamos la seccién de introduccién de tér-
minos comunes y una muestra del estado de la cuestion de
este tema de investigacion. Tomando en cuenta todos estos
avances y desarrollos, podemos pasar ahora la forma en que
en este trabajo de doctorado se abordara el problema de la
extraccion de informacién arménica, melddica, estructural y
de reconocimiento de estructura. En los proximos capitulos se
muestran el sistema modular de aplicaciones de la inteligen-
cia artificial y minerfa de datos al andlisis musical. Se explica
también como éste es expandible para que sea una técnica
mads que los investigadores de la musica puedan agregar a su
caja de herramientas de andlisis musical.
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MUSICALES

En este capitulo se presentan las implicaciones de represen-
tar el contenido de partituras en formatos digitales, asi como
distintas situaciones a considerar para el correcto pre proce-
samiento de los datos que se utilizardn para los algoritmos.
Esta parte es fundamental para el trabajo, ya que la calidad
de los resultados del andlisis estd directamente relacionada
con la forma en que los datos de entrada estin representados.

Una partitura representa una abstraccion del contenido
musical de una pieza. Esta cumple al menos dos funciones:
la primera, proveer al musico de una serie de instrucciones
acerca de como se debe interpretar la pieza; la segunda, sirve
como un registro de instrucciones para el interprete, esto
puede ser en forma de indicaciones de notas por tocar, asi
como dindmicas y matices de sonido que debe interpretar.
Para los fines de este trabajo, la segunda parece ser mas
apropiada ya que de estas instrucciones podemos extraer
informacion que es util para analizar la estructura de una
obra. De este modo, la partitura, mds que un registro de
instrucciones, nos sirve como una fuente de informacion
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estructural que se presta para un estudio y andlisis de sus
componentes.

En el dmbito del andlisis digital, la partitura se convierte en
la fuente con la que creamos bases de datos que nos permiten
utilizar algoritmos altamente eficientes para la bisqueda y
clasificacion de contenido. La forma en que se traduce una
partitura en papel a un formato digital ha sido abordada por
distintos equipos de desarrollo. Cada uno utiliza la represen-
tacion digital que sea mds conveniente para su estudio.

Como se menciond anteriormente, en este trabajo, ana-
lizaremos archivos de representacion digital de la musica.
Recordemos, que estos archivos no contienen audio, sino una
serie de instrucciones acerca de las notas, tiempos y duracio-
nes en las que deben ser interpretadas.

Uno de los formatos de archivos més populares de repre-
sentacion simbdlica es el formato MIDI. Consiste en una serie
de mensajes binarios con instrucciones temporales de inicio
de nota y fin de nota. Este formato no puede leerse directa-
mente por un humano ya que necesita ser traducido primero.
Es muy popular en los repositorios en linea y funciona tanto
para grabaciones de interpretes en vivo como partituras gene-
radas en editores como Sibelius, Finale o MuseScore. Una de
las limitaciones mds grandes de este formato es que no pro-
porciona informacién de enarménicos, compases ni valores
ritmicos. En términos coloquiales, es una lista de nlimeros
que indican la nota y la posicién en el tiempo en que debe
iniciar y cuando debe parar.

En contraste con el formato MIDI, tenemos al formato Mu-
sicXML, el cual es una version del formato XML adaptado al
contexto musical. Consta de una serie de etiquetas anidadas
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que agrupan los elementos. Es un formato muy préctico para
trabajar en forma digital ya que existen numerosas herramien-
tas computacionales para procesarlos. No es amigable de leer
para un humano, pero esto no es un impedimento ya que todo
el procesamiento se hace internamente y al usuario sélo se
le presenta la partitura resultante. Este es el mejor formato
actualmente para la representacion de partituras digitales, ya
que a diferencia de MIDI, cuenta detalladamente con infor-
macién de enarmonicos. Por ejemplo, en MIDI las notas se
cuentan por semitonos, donde 60 representa Do central. Esto
significa que para representar a Do sostenido o Re bemol
usamos el nimero 61 y no hay forma de especificar a cudl de
los dos nos referimos. En cambio, en el formato MusicXML
podemos indicar explicitamente si deseamos Do sostenido o
Re bemol, con sus respectivos nombres. Esto es muy util para
el andlisis, ya que es importante saber como una nota esta es-
crita. De igual forma, este formato incluye informacion mds
detallada de las duraciones, compases y hasta informacion
grafica como mdrgenes y direccion de las plicas de las notas.

Los programas de edicidn tienen sus propios formatos no
intercambiables (sibelius, finale, etc.). Como son formatos
que no permiten compartir entre distintas aplicaciones, no nos
interesan para el andlisis. Cada una de estas plataformas tiene
la funcionalidad de exportar archivos MusicXML, de modo
que podemos utilizarlos para nuestro andlisis. Existen muchos
otros formatos como: MEI, ABC, Humdrum, TinyNotation,
lilypond. Estos funcionan de forma similar a los anteriores,
pero no son muy populares actualmente. Para los fines de este
trabajo, utilizamos exclusivamente MusicXML.
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A pesar de la diferencia entre formatos, todos tienen una
estructura similar, donde agrupan las notas, acordes, compa-
ses, dindmicas, etc, como elementos independientes que se
relacionan entre si. Esta estructura se presta para una repre-
sentacion en lenguaje de programacién orientado a objetos,
la cual es muy qtil para organizar el contenido de la partitura
en forma digital.

Muchas de las partituras digitales que encontramos en la
red estdn en formato PDF, que es un formato de imagen, los
cuales no se consideran archivos de representacion simbolica.
Esto se debe a que no podemos extraer directamente la infor-
macion de notas y duraciones como lo hariamos con MIDI y
XML. Sin embargo, podemos utilizar programas de reconoci-
miento Optico de misica como Audiveris para convertirlos a
XML. Este proceso puede ser tardado ya que hay que verificar
que la digitalizacién se realice correctamente de acuerdo al
archivo original.

Asi como es posible convertir archivos de imdgen como
PDF a MIDI o XML, es comuin que se desee convertir un
archivo de audio directamente a partitura. Esto es mucho més
dificil actualmente, especialmente para material polifénico
y con muchos instrumentos. La conversion de archivos de
audio a archivos de representacion simbdlica de la musica es
un drea de investigacién que merece un estudio profundo y
sale de nuestro enfoque. Sin embargo, cuando los resultados
de dichas conversiones sean lo suficientemente buenos en
un futuro serd muy fécil integrarlos al analisis modular que
presentamos en este trabajo.

El sistema que desarrollamos en este trabajo consiste en
varios médulos con responsabilidades exclusivas a cada uno.
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El motor de andlisis esta desarrollado en el lenguaje de pro-
gramacion Python, el cual es muy eficiente para el analisis
de datos. En este lenguaje, la biblioteca de programacion
music2] cuenta con funciones adecuadas para organizar y
procesar el contenido musical de cada uno de los formatos
de archivos mencionados y muchos mas. Music21 funciona
como un traductor del formato de partitura a objetos digitales
que pueden analizarse. Una vez que se encuentran en esta re-
presentacion digital, se pueden utilizar algoritmos de andlisis
de datos para extraer informacion util. Como ejemplo de una
biblioteca de codigo para usar técnicas de Machine Learning
por medio de music21, tenemos el trabajo de Antila y Cum-
ming 2014, en el cual analizan el estilo de contrapuntos.

En nuestro trabajo, se realiza una metodologia similar,
donde la biblioteca music21 se utiliza como interfaz entre las
partituras y los algoritmos que aqui se desarrollan e imple-
mentan.

REPRESENTACION DIGITAL DE UN COMPAS

Como primer paso del pre procesamiento de datos nece-
sario para el andlisis digital se muestra la forma en que se
representan diferentes objetos musicales desde el punto de
vista numérico y digital. Comenzaremos por un compas, el
cual puede analizarse desde distintos dngulos de acuerdo a
la estructura que se requiera: melédica, armoénica, ritmica o
timbrica.

Una forma interesante de representar de forma digital el
contenido de un fragmento musical es la propuesta por el
andlisis paradigmdtico mostrado en el trabajo de Anagnosto-
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poulou y Westermann 1997, se puede realizar un anélisis de
las estructuras que aparecen en los compases de un fragmento
musical. Ellos sugieren clasificar los siguientes espacios de
descriptores (feature spaces): contorno melédico, movimien-
to ritmico, patrones de intervalos, registro de instrumentos,
los cuales se consideran suficientes para estas clasificaciones.

Como ejemplo del tipo de represenaciones numéricas del
andlisis paradigmatico, a continuacion se muestran unos resul-
tados obtenidos en este trabajo para extraer de forma digital
las estructuras melddicas y ritmicas de una pieza musical.
En la siguiente tabla se presenta un ejemplo de los datos de
estructura melddica y ritmica que pueden surgir al analizar
el Minuet en Do Mayor de la Suite espafiola de Santiago de
Murcia.

Vectores de melodias posibles en un compds:

(C,E, O)

(G,C,E,G,EC)

(G, E,C,C,E, G)
(E,C,B,A,G,FG,CO)
(E,G,C,E,G,C,E,G,C)
(C,B,C,D,E, F C,E, G)
(C,EACFEA,G,G,B)
(E,A,FEG FEE,D,G,C,G)

(C,C,E,G,C,E,G,B,C,EG,C,C,E,G,D,C,E,
G,E,C,E,G,F)



2.0 REPRESENTACION DIGITAL DE UN COMPAS

Vectores de ritmos posibles en un compas:

(1.0)

(3.0)

(1.0, 1.0, 1.0)
(1.0,0.5,0.5,0.5,0.5)

(3.0, 2.0, 1.0, 3.0, 2.0, 1.0)
(3.0, 1.0, 1.0, 1.0, 3.0, 3.0)
(3.0, 3.0, 3.0, 1.0, 1.0, 1.0)
(3.0, 1.5,0.5,0.5, 0.5, 3.0, 3.0)
(3.0, 1.0, 1.0, 0.5, 0.5, 3.0, 3.0)

(3.0,2.0, 1.0, 3.0, 1.0, 1.0, 1.0)

Como se aprecia, a pesar de que una pieza tenga muchos
compases, las estructuras ritmicas y melddicas pueden re-
sultar en una lista pequefia de representantes que se repiten
y combinan. Estos patrones nos servirdn para realizar cla-
sificaciéon de archivos mds adelante, ya que de acuerdo al
nimero de ellos que aparezcan, pueden dar informacién de
la complejidad de la pieza. Este tipo de sintesis de informa-
cién es muy util para clasificar y encontrar patrones en la
informacion musical. En el siguiente fragmento se muestra el
codigo utilizado para encontrar los descriptores del andlisis
paradigmatico.
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2.0 REPRESENTACION DIGITAL DE UN COMPAS

list_paradigms_pitch = []
list_paradigms_durations =
lastTimeSignature = []
list_paradigms_pclass = []

c =1l

def __calc_paradigms(self,music_stream):

[1

for m in music_stream.recurse().
getElementsByClass(’'Measure’):

durations_in_measure = []
durmes = []
pitches_in_measure = []

for r in m.recurse():
if not type(r) is stream.Measure and r.
duration.quarterLength != 0:
durations_in_measure.append(float(r.
duration.quarterLength))
durmes.append(r.duration)
if type(r) is chord.Chord:
for c in r.pitches:
pitches_in_measure.append(c.name
)
if type(r) is note.Note:
pitches_in_measure.append(r.name)

if len(durations_in_measure) < 12:
list_paradigms_durations.append(tuple(
durations_in_measure))

if len(list_paradigms_pitch) < 12 and len(
pitches_in_measure)>0:
crd = chord.Chord(pitches_in_measure)
list_paradigms_pitch.append(tuple(
pitches_in_measure))
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2.0 BASE DE DATOS DE NOTAS

list_paradigms_pclass.append(tuple(crd.
normalOrder))

list_paradigms_pclass=list(set(
list_paradigms_pclass))

list_paradigms_pclass.sort(key=len, reverse=False
)

list_paradigms_pitch=list(set(
list_paradigms_pitch))
list_paradigms_pitch.sort(key=len, reverse=False)

list_paradigms_durations=list(set(
list_paradigms_durations))

list_paradigms_durations.sort(key=1len, reverse=
False)

return list_paradigms_pitch,
list_paradigms_durations,
list_paradigms_pclass

Cédigo 2.1: Célculo de paradigmas.

BASE DE DATOS DE NOTAS

La motivacion mds importante de representar las partituras
en formato digital, es utilizar las técnicas de anélisis de bases
de datos para extraer informacién interesante. Una de las
funciones mds importantes en este contexto es la realizacién
de busquedas especificas, llamadas gueries. El objetivo es
buscar entre todas las instancias, o elementos, de una base de
datos, aquellas que cumplen con unas condiciones especificas,
requeridas por el query.
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Por ejemplo, en una base de datos de personal académi-
co de una universidad, se podria requerir una lista de todos
aquellos mayores de treinta aflos que impartan cuatro horas
de clases a la semana. El sistema entonces utiliza algoritmos
especializados para obtener una lista con los elementos que
satisfagan las propiedades. En un contexto musical, seria de
interés hacer buiisquedas que ayuden a responder preguntas
musicoldgicas interesantes. Es necesario plantear correcta-
mente las limitaciones y alcances de este tipo de bisquedas, a
continuacién muestro algunos ejemplos de gueries sencillos:

= Buscar todos los acordes de séptima disminuida en una
pieza.

= Buscar todos los diferentes patrones ritmicos.

= Buscar todas las melodias que cumplan con la linea
“Do Sol Re La”, o cualquier otro patrén.

= Buscar todos los compases donde aparece un Pitch
Class Set en especifico.

= Buscar los patrones ritmicos més utilizados en una
pieza musical.

= Dado un corpus de musica, buscar si hay piezas mu-
sicales que compartan un cierto motivo melédico o
armonico.

= Buscar todos los lugares donde aparece una cierta pro-
gresion armonica.
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Las busquedas pueden ser de muchos y diversos tipos.
Para que puedan ser ttiles en la resolucion de problemas
musicolégicos, probablemente serdn mucho mds complejas
que simplemente contar acordes. Sin embargo, es un buen
punto de partida para mostrar el tipo de queries que se pue-
den realizar. Por esta razén, existe la necesidad de establecer
busquedas eficientes. Esta problemadtica la abordan Corréa
y Rodrigues 2016, donde enfatizan la falta de bases de da-
tos de archivos de representacion simbolica, como MIDI y
MusicXML, estructuradas para realizar andlisis y proponen
una lista con las mds utilizadas actualmente. Ellos realizan
una revision de los vectores de descriptores méas usuales para
clasificar lo que ellos llaman género musical, los cuales se
presentan en la figura 9. Estos descriptores los tomamos co-
mo base para los algoritmos desarrollados e implementados
en este trabajo.

Debido a que no existe una base de datos global para la
musica, diversos autores han tratado de hacer un compendio
de donde se puede hacer referencia a distintos repositorios en
dénde encontrar este tipo de archivos. En el trabajo de Viro
2011, se presenta un intento de reunir las diferentes bases de
datos de partituras digitales en una séla referencia de indices.
Mencionan la libreria Petruci (International Music Score
Library Project s.f.) y Kunst der fuge (Kunst der fuge s.f.), las
cuales son unas de las mds grandes disponibles. Utilizan una
conversion automatica de PDF a XML usando lo que ellos
recomiendan como el mejor sistema al momento llamado
Smartscore.
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Symbolic-based

Pitch
- pitch/pitch class histogram

- pitch extension/range

- pitch volume

- pitch class variety

= pitch bend fraction
-dominant melodic interval

- number of notes

-sequence of pitch/pitch class
-sequence of melodic intervals
-absolute/relative pitch contour
- melodic intervals histograms

= number of pitch contour changes
- dominant pitch/pitch class prevalence

- number/ proportion of specific intervals (e.g., major seconds)
- quantity of ascending or descending intervals

-descriptors from the top of pitch or pitch class histograms

Rhythm

~duration histogram

High-level
Features

=sequence of time ratios

=time attacks
-duration range

-number of syncopations
-duty factor
~number of distinct IOT

-sequence of inter-onset interval (IOI)
-seguence of duration ratio or IOIR
-sequence of tempo/meter changes

-sequence of duration contour

-number of meter/tempo changes
-number of duration contour changes
=dominant time ratio, tempo, IOIR

-number of distinct note durations

Timbre

-instrument patches

=instrument classes

- percussion sets

- prevalent instrument

= histogram of used instruments

-number of used instruments

- fraction of notes from unpitched instruments
- fraction of notes from pitched instruments

Harmony

- chord names/degrees progression
-used tonal scales

- number of non-diatonic/diatonic notes
- number of accidental notes

- key changes

- number of distintic harmenic intervals
-dominant harmonic interval

- harmonic interval histogram

- chord dictionary/histogram

Figura 9: Tipos de descriptores, Corréa y Rodrigues 2016.

Descriptores estadisticos

Como parte de los trabajos de clasificacion de las bases de
datos digitales, es util tener informacién detallada de las pie-
zas que servirdn para el andlisis. Para clasificarlas se necesita
extraer informacion descriptiva de distintos pardmetros que
representan caracteristicas especificas, a ellos se le llaman
descriptores!. Estas representaciones estadisticas sirven para
clasificar y encontrar informacién de interés en el anélisis
de piezas, como lo hacen los autores Beran, Mazzola y col.

1 Se pueden llamar también como caracteristicas, o en inglés se conocen

como features
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1999, donde utilizan dichos descriptores para el andlisis de
estructuras métricas, melddicas y armonicas.

En la literatura existen programas que extraen estos des-
criptores para ayudar a los investigadores a realizar sus bus-
quedas. La investigaciéon de Lamm 2015, presenta un sistema
web que extrae algunas de estas caracteristicas estadisticas de
archivos MusicXML. El programa se llama MusicXML analy-
zer, nos sirve como referencia para buscar los descriptores
que necesitamos por medio de un sistema web. Su sistema
cuenta con solo algunos descriptores bdsicos, es nuestra in-
tencion crear un sistema mas robusto con nuevos algoritmos
y que por medio del sistema modular que proponemos, se
puedan agregar nuevos descriptores de forma gradual, nutrido
por el trabajo de muchos investigadores.

En el siguiente fragmento de c6digo se muestra un ejemplo
de los cdlculos y llamados de funciones utilizados para extraer
los descriptores armoénicos. El resto del codigo puede verse
en el apéndice digital.

class Harmonic_Features:

def __init__(self,dict_lists):

list_chords_obj = dict_lists[’'list_chords_obj’]

list_chord_roman_obj = dict_lists[’
list_chord_roman_obj’]

list_chromatic_notes_obj = dict_lists[’
list_chromatic_notes_obj’]

list_notes_obj = dict_lists[’list_notes_obj’]

list_keys = dict_lists[’'list_keys']

list_diatonic_notes = dict_lists[’
list_diatonic_notes’]

stream_chordify = dict_lists[’'stream_chordify’]

56
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listDiatonicNotes,

music_stream,

list_chord_roman_obj,

number_distinct_chords,

list_chord_ str,

number_distinct_durations,

list_chords_obyj,

number_distinct_ioi,

list_chromatic_notes_obj,

number_key_changes,

list_contours,

number_measures,

list_durations_int,

number_mel_changes,

list_durations_notes_str,

number_notes,

list_durations_rests_str,

number_rests,

list_durations_ str,

number_tempo_changes,

list_instruments,

number_time_ratio_changes,

list_intervals_str,

perc_diatonic_notes,

list_ioi,

perc_non_diatonic_notes,

list_keys,

pitchVolume,

list_measures_obj,

pitch_class_vector,

list_mel_changes,

range_durations,

list_midi,

range_pitch,

list_notes_obj,

stats_intervals,

list_notes_str,

stats_notes]

list_offset_notes_int,

dominant_chord,

list_pitch_classes_int,

dominant_pitch,

list_rest_obyj,

dominant_pitch_class,

list_roman_ str,

histogram_chords_str,

list_tempos,

histogram_degree_str,

list_time_ratios_str,

histogram_durations_str,

histogram_notes_str,

histogram_pitch_class_notes,

histogram_tempos,

histogram_time_ratios,

histrogram_mel_intervals,

histrogram_midi,

Cuadro 1: Descriptores utilizados.
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2.0 BASE DE DATOS DE NOTAS

self.list_chord_str = [c.pitchedCommonName for c
in list_chords_obj]

self.list_roman_str =[d.figure for d in
list_chord_roman_obj]

self.perc_non_diatonic_notes = len(
list_chromatic_notes_obj)/len(list_notes_obj
)

self.list_keys = list_keys

self.histogram_degree_str = self.
__calc_histogram_roman_str()

self.histogram_chords_str = self.
__calc_histogram_chords ()

self.perc_diatonic_notes = len(
list_diatonic_notes)/len(list_notes_obj)

self.number_key_changes = len(self.list_keys)

self.number_distinct_chords =len(self.
histogram_chords_str)

self.string_chords = self.__calc_list_chordify(
stream_chordify)

__calc_histogram_roman_str(self):

degreeCollect=collections.Counter(self.
list_roman_str)

histogram_degree_str =list(degreeCollect.items()
)

histogram_degree_str = sorted(
histogram_degree_str, key=lambda tup: tup
[1], reverse=True)

return histogram_degree_str

def __calc_histogram_chords(self):

degreeCollect=collections.Counter(self.
list_chord_str)
histogram_chords_str =list(degreeCollect.items()

)
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2.0 BASE DE DATOS DE NOTAS

histogram_chords_str = sorted(
histogram_chords_str, key=lambda tup: tup
[1], reverse=True)

return histogram_chords_str

def __simpleName(self,name):
ret = name
if name=="major":
ret ="M"
elif name=="minor":
ret ="m"
return ret

def __calc_list_chordify(self,stream_chordify):
string_chords = '’
for m in stream_chordify.recurse().
getElementsByClass(’'Measure’):
for c in m.recurse().getElementsByClass(’
Chord’):
qual ="'
if c.quality != ’'other’:
qual=c.quality
string_chords+=’" '+c.root().name+’' '+
self.__simpleName(qual)
string_chords+=" |\n’
return string_chords

Cédigo 2.2: Calculo de paradigmas (b).

Ya que tenemos un formato para los archivos y la lista de
descriptores sobre la cual realizaremos el andlisis y extraccion
de informacion, es importante considerar las tecnologias de
bases de datos que tenemos accesibles para organizar nuestra
informacién. Dos de las mds populares actualmente son SQL
y MongoDB. Ambas consisten en un conjunto de métodos y
estrategias para guardar y recuperar la informacién de la base
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de datos. En este trabajo utilizamos la segunda debido a que
es muy préctica y facil de montar. En los proximos capitulos
se muestra como se implementa en este proyecto.

En este capitulo se mostraron las implicaciones de guar-
dar la informacion musical en formatos de representacion
simbolica como MIDI y MusicXML. Se presentaron las herra-
mientas computacionales con las que procesamos estos datos
en el contexto del sistema modular de este trabajo doctoral.
Se present6 el concepto de descriptores y cuales utilizamos
nosotros para la clasificaciéon de material musical. En los si-
guientes capitulos mostraremos los médulos de andlisis que
se basan en las representaciones aqui mostradas.
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RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE
ACORDES

En este capitulo se describe el médulo de anélisis de acor-
des de nuestro sistema de andlisis. Es muy importante, ya que
el andlisis de armonias y acordes sirve como base para otros
modulos, como el de bisqueda de patrones y similitudes. El
objetivo de este modulo consiste en entrenar a un sistema
para el reconocimiento automético de acordes en archivos
musicales de representacion simbolica, es decir MIDI y Mu-
sicXML. Esto se logra por medio de un sistema automatizado
de etiquetas basado en técnicas de inteligencia artificial. Se
utilizaron dos tipos de algoritmos: clasificacién con 16gica
difusa y redes neuronales. Con ellos se obtuvo un sistema
robusto para identificar, clasificar y etiquetar acordes. Al fi-
nalizar se exponen los principales beneficios y limitaciones
de utilizar estos métodos en el estudio de la musica.

En el capitulo anterior se presentaron algunas de las op-
ciones para representar el contenido musical de una partitura
en forma digital, de modo que se puedan aplicar algoritmos
de inteligencia artificial y mineria de datos para segmentar y
clasificar conjuntos de notas en los acordes correspondientes.
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A continuacion se describen los dos métodos que se aplica-
ron en este capitulo. El primero consiste en utilizar 16gica
difusa por medio de funciones de pertenencia, para buscar
segmentaciones Optimas. El segundo utiliza un sistema de re-
des neuronales para clasificar acordes. Ambas técnicas tienen
la ventaja de que pueden colocar etiquetas correctas incluso
en situaciones con ruido, en este caso, secciones donde los
acordes no se encuentren presentados con notas no armoni-
cas.

Como se menciond anteriormente, se propone que los al-
goritmos trabajen sobre archivos en el formato MusicXML,
ya que contiene todos los datos de una partitura organiza-
dos en una forma que es fécil de leer para un programa de
computadora, actualmente es la mejor forma de representar
contenido de partituras en forma digital, esto se describe a
detalle en el trabajo de Cunningham 2004.

Existen diversos enfoques y algoritmos para la extraccion
de contenido armoénico de una pieza musical. Como se men-
ciond en el capitulo pasado, una de las herramientas mas
poderosas para trabajar con partituras digitales desde el punto
de vista de extraccion de informacidn es la libreria del lengua-
je de programacion python music21, Cuthbert y Ariza 2010,
ya que permite procesar partituras en distintos formatos, en-
tre ellos: xml, lilypond, MIDI, entre muchos otros. Existen
otras alternativas, como el MIDI toolbox de Matlab, Eerola
y Toiviainen 2004, y el sistema Melisma desarrollado por
Temperley 1999, pero a nuestro parecer, music21 es el mas
robusto y flexible.

En cuanto a las técnicas utilizadas para la extraccion de
acordes, hay varias metodologias, presentamos las mas po-

62



RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE ACORDES

pulares a continuacién. Algunos autores utilizan redes neu-
ronales para clasificacion, como es el caso de Lin y Peng
2011, que utiliza una técnica conocida como Particle Swarm
Optimization en canciones de tipo baladas para nifios con una
métrica de 4/4, donde obtiene resultados interesantes, pero
en un contexto muy limitado. Por otra parte, en el trabajo de
Perera y Kodithuwakku 2005, utilizan una red neuronal de
una capa para analizar acordes de bloque, es decir sélo acor-
des donde las notas aparecen simultdneamente, esto limita su
uso a musica de tipo similar a corales.

Gran parte de los trabajos mencionados asumen una seg-
mentacion a priori realizada en la partitura para realizar la
extraccion de informacién armoénica, lo cual limita el caso de
aplicacion ya que en los ejemplos de andlisis reales, normal-
mente no tenemos dicha segmentacion. En nuestro trabajo
hemos realizamos una mezcla de varias técnicas. Proponemos
una metodologia para etiquetar acordes de forma automatica
por medio de un diccionario de acordes que se utiliza como
base para correlacionar con los segmentos a etiquetar en la
obra musical. Dicha correlacion estd inspirada en el sistema
de clasificacion de tonalidades de Krumhansl-Schmuckler,
como se describe en el trabajo de Temperley 1999, donde se
tiene un perfil de distribucién de notas para cada tonalidad
y se realiza un andlisis de correlacién entre ellos y los seg-
mentos que se desean analizar. En nuestro caso lo adaptamos
para identificar acordes y no tonalidades, como se mostrara a
continuacion.
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CONSIDERACIONES PARA EL ETIQUETADO DE ACOR-
DES

La identificacién de armonias, tonalidades y modulaciones
de una pieza musical, es un problema complejo que requiere
un conocimiento profundo de las estructuras presentes en el
sistema armonico tonal. Como parte del analisis armonico
musical, la automatizacion de este proceso es de gran utilidad
para el estudio de la musica, ya que permite ahorrar tiempo
en cuestiones repetitivas y mecénicas de clasificacion, para
enfocarse en cuestiones musicoldgicas mas profundas.

Los algoritmos que proponemos estan basados en un traba-
jo donde se conectan conceptos de redes neuronales y mineria
de datos. Se debe crear una red que identifique correctamente
acordes en pasajes musicales donde la armonia puede estar es-
condida detrds de elementos melddicos o ritmicos. El proceso
es similar a la metodologia que se utiliza para el reconoci-
miento de letras automatico en la escritura cursiva humana
que se menciono en el capitulo de antecedentes. La analogia
consiste en que, en la identificacién de un caricter puede
estar sujeto a diversas variaciones de trazo, mientras que la
informacién armoénica de un pasaje puede variar en cuanto
a la disposicion de las notas. Aunque el reconocimiento de
escritura no tiene relacidn directa con el estudio de archivos
musicales, se pretende crear un algoritmo similar, que tome
como entrada eventos musicales de archivos MusicXML, en
lugar de imédgenes, para que pueda identificar acordes sin
importar su posicion, disposicion y contexto. La red neuro-
nal propuesta se entrena utilizando una libreria de archivos
MusicXML, se utilizan técnicas de mineria de datos como
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clustering y reconocimiento de patrones para extraer la in-
formacion de estas bases de datos necesaria para el correcto
entrenamiento de la red.

Las redes neuronales convolucionales son muy eficientes
para la clasificacién de imédgenes. Se utilizan ampliamente en
contextos donde se requiere encontrar e identificar elementos
en una imagen. Estas redes se utilizan para el entrenamiento
de sistemas como el identificador de digitos escritos a mano.
Es decir, se presenta una imagen con un ndmero escrito ma-
nualmente y el sistema debe identificar el valor correcto. El
modelo debe ser lo suficientemente flexible para identificar
variantes en la forma de escritura.

En cuanto al problema de identificacion de digitos que se
menciona, la base de datos MINST es una de las mds po-
pulares, Yann LeCun 2017 (Modified National Institute of
Standards and Technology), la cual consiste en un conjunto
de entrenamiento de 60,000 imagenes y 10,000 ejemplos para
prueba. Estos se utilizan para probar la eficiencia de distintos
métodos de clasificaciéon, como: regresion lineal, k-nearest
neighbor, redes neuronales conectadas, redes neuronales con-
volucionales, entre otros. Como hemos mencionado, este
trabajo es una de las bases de analogia para nuestro médulo
clasificador de acordes.

Cuando se habla de identificacion de patrones y etiqueta-
do de acordes, surge naturalmente la pregunta de cudl es el
periddo histérico o estilo en el que se estd analizando. En el
caso de nuestro trabajo, se busca analizar de forma general,
sin estar sujeto a un compositor o estilo en particular. De
este modo, el sistema busca los patrones de forma general y
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Figura 10: Ejemplos de digitos en la bilioteca MINST, Yann LeCun
2017.

esta puede filtrarse después de acuerdo a las necesidades del
investigador.

Por otra parte, para crear la libreria de archivos MusicXML
y MIDI que se utilizan para entrenar las redes neuronales,
involucra un criterio de seleccion acerca de las caracteristicas
que deben cumplir dichas piezas musicales.

Para la validacién de la eficiencia y precision de la apli-
cacion final se deben tomar en cuenta cuestiones de andlisis
musical arménico, donde se puedan equiparar los resultados
numeéricos del sistema, con informacion analitica resultante
de un estudio manual y tradicional de una obra musical.

Redes neuronales convolucionales

El método de clasificacion por medio de redes neuronales
convolucionales (RNNC) es uno de los més utilizados para el
etiquetado y agrupacion de elementos de forma automatica.
Funciona por medio de la conexion de capas de filtros, donde
cada una se encarga de detectar alguna caracteristica del obje-
to a clasificar, desde muy directas hasta muy abstractas. En el
trabajo de Bengio, Goodfellow y Courville 2015, se muestra
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una revision de la teoria detras de las redes neuronales y las
redes neuronales convolucionales.

Por ejemplo, para la deteccién de un objeto en una ima-
gen, las primeras capas detectan elementos bdsicos, como
deteccion de contornos, mientras que las capas finales de-
tectan elementos mas complejos y abstractos como rostros,
que constan de esquinas, contornos y figuras complejas. En
la figura 11, se muestra un ejemplo de como una RNNC
separa una imagen en capas y fragmentos para realizar una
clasificacion.

Elephants Chairs

Figura 11: Clasificacién de elementos por capas en RNN,RNN
2015.

Las representaciones visuales sirven como analogia para la
clasificacion que haremos en el contenido simbdlico musical.
En lugar de tener una imagen, contaremos con la informacién
musical, y en lugar de utilizar filtros de deteccién de contor-
nos u otras cuestiones visuales, buscaremos que identifique
contenido armonico.

Entre los trabajos de clasificacion de acordes por medio
de este tipo de apendizaje automatico, tenemos trabajos co-
mo el de Zhou y Lerch 2015, donde analizan la presencia
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y clasificacion de acordes en archivos de audio. Al utilizar
redes neuronales es dificil elegir el nimero de capas y n6dos
necesarios. A esto se le conoce como eleccién de hiper para-
metros, y no existe una metodologia exacta, cada problema
debe ajustarse y elegir estos pardmetros de forma empirica.
En el trabajo de Pons y col. 2017, se menciona que es dificil
identificar correctamente la arquitectura de una RNNC, ya
que hay demasiados pardmetros para entrenar. Utilizan distin-
tas combinaciones de filtros. En su trabajo, usan RNNC para
clasificar audio, gran parte del problema que deben resolver
es la eleccion correcta de los filtros que la red trabajara.

Como breve nota, es interesante recordar que aunque nor-
malmente se utilizan las redes neuronales para clasificar so-
nidos, también se pueden usar para resintetizar audio. En el
trabajo de Sarroff y Casey 2014, se utilizan una categoria
especial de redes neuronales llamados Autoencoders para
fines creativos, en lugar de clasificar, buscan encontrar los
atributos correctos que se pueden obtener del sistema para
resintetizar el audio. Ellos proponen que estas técnicas son
utiles para representar informacion sonora reconstruible de
una forma compacta.

CLASIFICACION POR LOGICA DIFUSA

Ademas de la clasificacion por redes neuronales, se trabajo
en un sistema por medio de 16gica difusa, el cual estd inspira-
do en el trabajo de Miiller 2015. Ellos proponen un sistema de
segmentacion de grupos de notas en acordes donde revisan de
forma vertical las notas presentes en un momento dado para
etiquetar acordes. Sus funciones de asignacion son rigidas,
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asi que su sistema tiene problemas en identificar notas no
estructurales, como notas de bordadura o de paso. En nues-
tro trabajo, complementamos su propuesta por medio de la
introduccién de funciones de pertenencia difusa, las cuales
explicaremos mds adelante.

Para analizar la armonia de una obra musical dentro de la
llamada armonia funcional, se siguen varios pasos en los que
se busca identificar los acordes y funciones tonales en una
obra musical. Generalmente, esto se hace manualmente sobre
una partitura impresa, donde el analista identifica las notas
que forman parte de un acorde, y luego las agrupa de acuerdo
a las tonalidades y funciones adecuadas. Aclaramos que este
tipo de andlisis aplica a una parte especifica del repertorio tra-
dicional de la llamada musica de concierto, sin embargo, este
tipo de andlisis se puede extender a otros contextos arménicos
por medio de un ajuste a las funciones de pertenencia.

En este capitulo proponemos una metodologia para la cla-
sificacion, segmentacion y etiquetado automdtico de acordes,
asi como identificacién de funciones tonales por medio de
la clasificacién difusa. Como primer paso se crea una tabla
ordenada de notas y duraciones tomada de un archivo MIDI.
A continuacién analizamos todas las posibles combinaciones
de notas consecutivas, o bien, notas simultidneas, para asignar
un acorde y una funcién tonal a cada uno de ellos utilizando
una funcién de clasificacién difusa. Después utilizamos el
algoritmo de deteccion de tonalidad Krumhansl-Schmuckler,
descrito en el trabajo de Temperley 1999. Con esto, extrae-
mos lo que ellos llaman tonalidad actual, es decir la tonalidad
que domina en el fragmento de la pieza analizada y la usamos
para filtrar la lista de acordes de acuerdo a los que tengan
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una funcion tonal de dominante, subdominante o ténica. Co-
mo resultado, obtenemos una segmentacion y etiquetado de
acordes y funciones tonales de acuerdo a lo que resultan del
proceso manual y tradicional de reconocimiento de contenido
musical.

Preprocesamiento de los datos musicales

El sistema propuesto fue desarrollado en el lenguaje de
programacion Python. Como entrada, este sistema toma ar-
chivos musicales en formato MIDI y MusicXML. Primero
convertimos el archivo MIDI a un archivo csv!, el cual es
una tabla que contendra la informacion musical dispuesta en
orden temporal ascendente y contiene los siguientes atributos:

Numero de nota MIDI,

Duracion,

Velocidad,

Track,

Canal,

» Posicion temporal.

Con la informacion contenida en esta tabla, pasamos a la
creacion de la siguiente Tabla de segmentos, en la que cada
instancia es un grupo de notas consecutivas en el tiempo, eti-
quetada con un indice numérico consecutivo. De esta forma,

1 Comma Separated Values, Valores separados por comas.
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creamos una micro segmentacion de la cual se obtendra el
acorde y el etiquetado de la funcion tonal. Los atributos de la
Tabla de segmentos son los siguientes:

= Indice de la nota inicial del segmento,

Indice de la nota final del segmento,

Etiqueta arménica 6ptima,

Valor de pertenencia difusa,

Funcién tonal.

Estos atributos serdn determinados por medio del uso de
las funciones de pertenencia difusa que se presentan a conti-
nuacion, junto con el célculo de funciones tonales disponible
en la biblioteca de computo desarrollado en mi trabajo de
tesis de maestria, Bafiuelos 2015. De esta tabla se selecciona-
rdn los segmentos con un mayor grado de certidumbre difusa
y se les asignard la etiqueta correspondiente.

= Selecciona la primer nota y revisa si es un acorde com-
pleto.

= Silo es, se le asigna una etiqueta armonica.

= Se agrega la siguiente nota consecutiva en el tiempo al
acorde pasado.

= Si el acorde sigue siendo el mismo, se extiende la eti-
queta del acorde pasado y se agrega esta nota.

= Si el acorde cambia, entonces se guarda esa etiqueta y
se comienza de nuevo con la nota nueva.
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Funciones de pertenencia difusa para acordes

El objetivo de utilizar funciones de pertenencia difusa es
permitir tolerancia a las notas ajenas en la clasificacion de
acordes. Una de las razones en la que falla el anélisis de acor-
des de bloques es debido a las notas no estructurales. Como
ejemplo, en la figura 12, se muestra un acorde Do mayor
en estado fundamental, seguido por La menor en primera
inversion, conectado por la nota de paso Si. En esta parte del
trabajo, no se estdn tomando en cuenta las inversiones. Al
analizar este fragmento como una serie de acordes de blo-
que, hubiéramos incluido la nota Re en nuestro cdlculo. De
esta manera, obtendriamos el acorde (Do,M i,Sol,Re), que
no seria reconocido por que no es un acorde comun en la
musica diaténica. En cambio, si pudiéramos ignorar la nota
Re, podriamos reconocer el acorde. Esto se puede lograr al
asignar un porcentaje de pertenencia de este grupo de notas
con el acorde Do mayor. El problema con este método es que
necesitamos ser capaces de decidir si una nota es en efecto
de paso o no. Para esto, proponemos una definicién de las
funciones de pertenencia difusa para acordes. Este proceso de
identificacién es muy natural para una persona con entrena-
miento musical, sin embargo, es importante mostrar como la
computadora entiende la musica desde los ejemplos bésicos
para mostrar como se utilizan de fundamento para los andlisis
mads complejos.

Necesitamos definir explicitamente una funcion de perte-
nencia para cada acorde posible en nuestro diccionario. Para
cualquier conjunto de notas, debemos poder calcular grado
de correspondencia, con respecto a cada uno de los acordes
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Figura 12: Ejemplo de una nota de paso en una progresioén de acor-
des.

del diccionario. Este se calcula de acuerdo a la funcién de
pertenencia que se muestra a continuaciéon. Como siguiente
paso, seleccionamos la etiqueta que tiene mayor correspon-
dencia, de modo que se asocia el acorde més adecuado a un
grupo de notas.

La mayor parte del contenido arménico de la musica tonal
estd formada por transponer y transformar una lista de acordes
relativamente pequeiia. Para este trabajo, buscaremos los
acordes de los tipos que se muestran en la tabla 2. Esto se
debe a que son los acordes diaténicos que surgen en las
tonalidades mayores y menores. Llamaremos a este conjunto
de acordes nuestro Diccionario y lo denotaremos por Dict.

Para poder definir nuestras funciones de pertenencia, esta-
blecemos una regla donde revisemos si un arreglo de clases
de altura X = {x;} pertenecen a un cierto grado o no, a un
acorde en nuestro diccionario. Dado que tenemos doce clases
de alturas, y nuestro diccionario tiene once tipos de acordes,
necesitamos una lista de 132 funciones, una para cada uno
de ellos. Si A es uno de los acordes en nuestro diccionario, y
X es un conjunto de clases de alturas por clasificar, entonces
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Tipo | Forma normal

M 0,4,7
m 0,3,7

0,3,6
+ 0,4,8

M7 0,4,7,11
D7 0,4,7,10
m7 0,3,7,10
o/7 0,3,6,10

o7 0,3,6,9
mM7 | 0,3,7,11
D7-5 1 0,4, 10

Cuadro 2: Diccionario de acordes para la definicién de las funcio-
nes de pertenencia difusa.

proponemos la siguiente familia de funciones de pertenencia
difusa:

M Tl
Es decir, el cuadrado del nimero de clases de altura comu-
nes entre el acorde del diccionario y el que se quiere clasificar,
sobre el producto de el nimero de elementos en cada uno
de los conjuntos. Algo muy importante a considerar es que
ambos conjuntos de clases de altura deben estar expresados
en su forma normal, es decir, reducidos por octava, sin notas

)
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repetidas y en la forma méds compacta. La funcién propues-
ta estd relacionada con la funcién de similitud coseno y el
indice de Jaccard (Cha 2007), la principal diferencia es que
en nuestra definicion, estamos interesados en la cardinalidad
de los conjuntos y no es sus productos internos. Dos acordes
tienen similitud maxima, es decir un valor de pertenencia
difusa de 1, si tienen el mismo conjunto de clases de altura
en su forma normal. La pertenencia variard de acuerdo a las
diferencias de ndmero de elementos y su proporcién con las
clases de altura comunes.

Una vez que tenemos las funciones de pertenencia difusa,
para una coleccion de clases de altura X, podemos encontrar
una lista de los acordes mds probables que lo represente. Para
esto, evaluamos el conjunto X sobre la lista de las funciones
del diccionario y elegimos las que tengan un valor sobre una
cota o predefinida, (i.e. o € [0,1]):

Lo(X) = {A € Dict | us(X) > o} 2)

Por simplicidad, podemos encontrar la funcién que tiene
el valor de pertenencia midximo y elegir ese acorde para
clasificar X, de este modo se obtiene el valor de pertenencia
maximo.

Lméx (X) = Arggét{uA (X) } (3)

Esta ecuacion debe usarse con cuidado ya que pueden exis-
tir distintas funciones que compartan un valor de pertenencia
maximo, y necesitamos informacién contextual para saber
cudl es el adecuado. En este sistema, etiquetamos al conjun-
to X con el resultado de la ecuacidn 3, si el valor maximo
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es unico en el conjunto de acordes posibles, de lo contrario
asignamos una etiqueta vacia. Como ejemplo, podemos cal-
cular Ly 5({60,62,64,67}), mostramos la lista de posibles
acordes en la Tabla 3. De entre los posibles 132 acordes en
nuestro diccionario, la bisqueda se reduce a un nimero pe-
queio de acordes, en los cuales podemos ver que la nota Re
(MIDI 62) no afecta a nuestra deteccion de acorde.

Acorde | Valor difuso
CM 0.75

CM7 0.5625

CD7 0.5625

Em7 0.25

Eo/7 0.25

Cuadro 3: Lista difusa de Ly 5({60,62,64,67})

Si aplicamos la ecuacién pasada a los acordes en la Fi-
gura 12, probaremos sobre los acordes: (Do, Mi,Sol,Do),
(Do,Mi,Sol,Re), (Do,Mi,La,Mi), donde encontramos las
etiquetas Do mayor con valor difuso 1, Do mayor con valor
0.75 y La menor con valor 1. De este modo, la nota de paso
se manejo correctamente.

Filtrado de acuerdo a funciones armonicas

Una vez que definimos las funciones de clasificacion di-
fusas, podemos aplicarlas a la tabla de segmentacion que se
defini6 anteriormente, para quitar los valores que no corres-
ponden a acordes del diccionario.
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El siguiente paso es filtrar los acordes de acuerdo a la
funcion tonal. Procederemos a calcular la tonalidad de un seg-
mento musical usando el algoritmo de deteccion de tonalidad
Krumhansl-Schmuckler, como se describe en los trabajos de
Temperley 1999 y Temperley y Marvin 2008. Una vez que se
ha identificado la tonalidad posible, se determina la funcién
tonal de cada acorde en nuestra tabla de segmentos filtrados.
Soélo se dejaran en la lista los acordes que tengan una funcion
tonal clara y definida en el segmento mayor posible, de este
modo, se obtiene un candidato para la etiqueta del acorde y
la funcidn tonal.

Para encontrar la funcidn tonal, usamos la biblioteca de
cddigo desarrollada por Bafiuelos 2015, la cual permite espe-
cificar un conjunto de clases de alturas y obtener una lista de
las posibles funciones tonales en las veinticuatro tonalidades
mayores y menores. En la Tabla 4, se presentan las funciones
tonales que identifica el sistema.

Ejemplos de aplicacion musical

Para probar el sistema propuesto, usaremos dos ejemplos
musicales con una clara estructura arménica, pero con dife-
rente textura en los acordes. El primero los presenta en forma
de arpegios y el segundo en acordes verticales en forma de
bloque. Con estos dos diferentes estilos podemos contrastar
la confiabilidad del método de segmentacion.
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Figura 13: Preludio No.1 en Do mayor, BWV 846, Libro 1, J.S.
Bach. Compases 1-4, Mugellini 1964.

Preludio No.l1 en Do mayor, BWV 846, Libro 1, J.S. Bach.

Los primeros cuatro compases del Preludio no. 1, en Do
Mayor, BWYV 846, del Clave bien Temperado de Johan Sebas-
tian Bach, son un buen ejemplo para probar el sistema ya que
tiene una estructura tonal clara donde los acordes cambian
a un paso regular. La progresién armoénica estd claramente
definida como una serie de arpegios, donde se puede ver
claramente donde empieza y termina cada armonia.

La progresion arménica que surge es la siguiente:

I —iiy VS =1 (4)

El resultado de aplicar las funciones de pertenencia difusa
se muestra en la Tabla 5. De estos valores se puede apre-
ciar una clara identificacién de las funciones tonales de los
segmentos que tienen un tamafio maximo y con el valor de
pertenencia difusa mayor, lo cual nos da como resultado:

I —iip(ii) > V7 =1 ®)

Por un lado, el sistema claramente identifica la region
tonal del acorde subdominante /77, sin embargo, lo separa en
dos diferentes acordes, uno con una séptima y el otro como
una triada. Actualmente el sistema no reconoce la inversion
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del acorde, solamente el tipo y la funcién. En este preludio,
no aparecen notas de paso, pero nos permite demostrar que
el sistema obtiene resultados adecuados para musica con
acordes arpegiados.

Es interesante observar los acordes de transicion en el ané-
lisis, por ejemplo el La menor de la segunda instancia de la
tabla. Esta no es una funcién tonal que se utiliza en esta com-
posicidn, pero aparece debido a que la segmentacion difusa
intenta crear una fusién entre el acorde Do mayor y Re menor.
En el arpegio de transicion tenemos un segmento que forma
un acorde con las notas Do y Mi del primer acorde y La y
Re del segundo. Este acorde es eliminado por el sistema de
filtrado que revisa la longitud de los segmentos, en donde
sOlo aceptaremos etiquetas de conjuntos de notas con longi-
tud mayor a un cierto valor predefinido, el cual se necesita
adecuar a la pieza que se analice.

Preludio Op. 28, No. 20 F. Chopin

Aibe — —
: = R
SENMEBE A
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[ THN
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Figura 14: Preludio Op. 28, No. 20 F. Chopin, en Do menor. Com-
pases 1-2, (Theodor 1882).

En el preludio No. 20, Op. 28 de F. Chopin, Theodor 1882,
tenemos un fragmento musical con movimiento arménico
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que se presenta principalmente en conjuntos de acordes en
forma de bloques verticales. A diferencia de la pieza pasada,
la tonalidad es Do menor. De acuerdo al anélisis realizado en
Gilbert 2017, obtenemos la siguiente progresion:

i—1V; -V —i—1V; —N,—DV;/VI—=VI (6)

En este preludio, el tactus es el doble de tiempo que en el
preludio de Bach, de modo que el sistema no tiene suficiente
informacion para determinar cudles notas son las predomi-
nantes del acorde. En el preludio de Bach, cada instancia del
acorde presenta entre ocho y dieciséis notas. En el preludio
de Chopin aparecen algunas etiquetas que no son correctas,
podemos ver en la Tabla 6, que aparecen etiquetas adecuadas,
estas se muestran en letra negrita.

Con esto, tenemos un sistema que etiqueta acordes y sus
respectivas funciones tonales de un fragmento de archivos
MusicXML por medio de funciones de pertenencia difusa y
filtrado de tonalidades. Estas funciones ayudan con el proble-
ma de tener notas no armonicas en los acordes, como notas
de paso; sin embargo de acuerdo a los resultados de anélisis
en las dos piezas: Preludio No.1 en Do mayor, BWV 846,
Libro 1 de J.S. Bach y el Preludio Op. 28, No. 20 por F. Cho-
pin en Do menor, vemos que el sistema funciona mejor con
fragmentos que tienen mds notas por acorde.

En este capitulo se mostraron dos técnicas de identificacion
y clasificacion de acordes en archivos MusicXML. Entre las
principales contribuciones de los métodos que presentamos
se encuentra una mejor segmentacioén de archivos por medio
de funciones de pertenencia, asi como proveer de flexibili-
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dad a los sistemas de clasificacion de acordes por medio de
funciones de pertenencia difusa. Este sistema de clasificacion
puede extenderse a distintos estilos de armonia si cambiamos
el diccionario de acordes, por ejemplo, si se busca analizar
musica que no es tonal, pero utiliza ciertos grupos de notas,
como clusters, bastaria con cambiar el diccionario por uno
que contenga estos grupos de notas.

Como se vera en los siguientes capitulos, este modulo
es solo un fragmento de los métodos con los que podemos
clasificar la informacién contenida en archivos musicales.
Al interactuar con los distintos médulos, el usuario puede
analizar distintos aspectos de la musica de forma interactiva
y accesible.
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Mayor | Acorde Menor | Acorde
| f+0,M 1 f+0,m
i f+2,m il f+2,0
iii f+4, m I f+3, M
v f+5 M v f+5 m
A\ f+7, M \% f+7, m
Vi f+9,m VI f+8 M
vii f+11,0 VII f+10,M
17 f+0,M7 |i7 f+0, m7
ii7 f+2,m7 |ii7 f+2,0/7
iii7 f+4,m7 |17 f+3, M7
Iv7 f+5 M7 |iv7 f+5, m7
V7 f+7,D7 | v7 f+7, m7
vi7 f+9,m7 | VI7 f+ 8, M7
vii7 f+11,0/7 | VII7 f+ 10, D7
marm | f+2,0 1ii arm f+3,+
viarm | f+9, + V arm f+7,M
viiarm | f+ 11,07 | viiarm | f+ 11,0
ivarm | f+5 m V7arm | f+7,D7
vii7 arm | £+ 11, 07

Cuadro 4: Diccionario de funciones tonales, donde f es la nota

fundamental.
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Tamafio | /; | I; | Normal Etiqueta | Fuzzy | Funcién
18| 0 18| 0-4-7 CM 1|1
13 | 19 | 0-2-4-7-9 | Am7 0.8 | VI7
14|20 | 9-0-2-4 | Am 0.75 | VI
14 | 16 | 30 | 9-0-2-5 Dm7 1|17
15|17 | 32 | 2-5-9 Dm 1| 1I
27 | 34 | 9-11-2-5 | Bo/7 1| VvII7
30| 34 | 11-2-5 Bo 1| VI
16 | 30 | 46 | 11-2-5-7 | GD7 1| DV7
32136 | 7-11-2 GM 1|V
38 |42 | 11-2-5 Bo 1|V
40 | 44 | 7-11-2 GM 1|V
22 |1 44 | 66 | 0-2-4-5-7 | CM 06 | I

Cuadro 5: Preludio No.1 en Do mayor, BWV 846, Libro 1, J.S.
Bach, analisis filtrado.
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Inicio, final | Etiqueta | Fuzzy | Grado
0-7 | Cm 1.00 | I
2-10 | AbM 1.00 | VI
5-11 | Fm7 1.00 | IV7
6-10 | AbM 1.00 | VI
6-12 | Fm7 1.00 | IV7
10-14 | GD7%#5 0.67 | *V7
14-20 | GD7 0.80 | *DV7
15-19 | GD7%5 1.00 | *V7
15-21 | GD7 1.00 | *DV7
16-19 | GD7%#5 0.67 | *V7
18-24 | Cm 0.60 | I
19-23 | EbM7 0.75 | 17
19-27 | Cm 0.75 | 1
22-31 | AbM7 1.00 | VI7
26-33 | AbM 1.00 | VI
28-34 | Fm7 1.00 | IV7
29-39 | DbM 0.75 | N
34-40 | DbM7 1.00 | N
35-39 | DbM 1.00 | N
35-40 | DbM7 1.00 | N
36-42 | AbM 0.75 | VI
40-47 | EbD7*5 0.67 | x
42-48 | EbD7 1.00 | *DV7/VI
43-47 | EbD7%5 1.00 | x
43-48 | EbD7 1.00 | *DV7/VI
44-47 | EbD7*5 0.67 | x
44-55 | AbM 0.60 | VI

Cuadro 6: Preludio Op. 28, No. 20 F. Chopin en Do menor, anélisis
filtrado.



ANALISIS DELA FORMA MUSICAL
DTW

IDENTIFICACION DE ESTRUCTURA MUSICAL

La extraccion de informacion musical utiliza técnicas para
obtener datos estructurales de piezas musicales, sin embargo,
existen pocos intentos de identificar la forma musical de
archivos digitales.

En esta seccion presentamos una implementacion del al-
goritmo Ajuste de Tiempo Dindmico para la identificacion
automatica de la forma musical por medio de una matriz de
segmentacion en la cual se agrupan los fragmentos de acuerdo
a la similitud méxima. El sistema se implementé utilizando
la biblioteca music21 para analizar archivos simbdlicos, se
probo en dos piezas: La Bagatela No. 25 en La menor de
L.V. Beethoven, y la sonata para piano No. 11 en La mayor,
K331, tercer movimiento de W.A. Mozart. El sistema obtuvo
una identificacion correcta de las secciones similares, ama-
bas con una forma rondé. Se prevé que este algoritmo puede
extenderse para medir similitud arménica y de esta forma sea
capaz de analizar formas mas complejas. Las técnicas que se
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presentan a continuacion fueron desarrolladas en el trabajo
de Bafiuelos y Ordufia 2017.

El resultado de esta seccion es uno de los médulos que
forman parte de la aplicacién de usuario final. Este médulo
se encarga de encontrar secciones de similitud dentro de una
pieza o entre distintas obras de un corpus. La similitud puede
ser melddica, ritmica o armoénica.

Extraccion de informacion de XML

Entre los problemas mds comunes que MIR aborda tene-
mos los sistemas de recomendacion por género, como en
Kaminskas y Ricci 2012b, imitacién de estilo con inteligen-
cia artificial y aprendizaje automatico Dubnov y col. 2003,
etiquetado y reconocimiento de acordes Pardo y Birmingham
2002, identificacién de instrumentos musicales en un archi-
vo de audio Park y Lee 2015. Sin embargo, existen pocos
intentos para analizar y extraer la forma musical, entre ellos
tenemos trabajos como Lamere 2012, en el que encuentran
relaciones de similitud interna en un archivo de audio digital
para agrupar las secciones que puedan servir de transicion
entre ellas. En Cooper y Foote 2002, analizan la similitud
interna de un archivo de audio para generar una representa-
cién simplificada del audio completo, es decir, encontrar la
minima cantidad de sonido que representa al archivo comple-
to, esto tiene una gran utilidad para simplificar la busca de
sonido en bases de datos.

Entre los trabajos que utilizan mediciones de similitud
entre melodias, tenemos el de Aucouturier, Francois Pachet
y col. 2002. Para encontrar similitud en archivos de audio,
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utilizan comparacion timbrica con coeficentes cepstrum. En
el trabajo de Martinez y Liern 2017 se muestra una técnica
para encontrar similitud de melodias utilizando clasificacion
difusa.

En el andlisis de archivos de partituras digitales existe una
necesidad de aplicar estos métodos de andlisis de similitud
para crear un sistema que clasifique las relaciones internas de
una pieza de modo que se pueda identificar la forma musical
o bien, las estructuras de repeticion.

En este trabajo proponemos aplicar el algoritmo Andlisis
de tiempo dindmico, (Dynamic Time Warping - DTW) en
archivos de tipo MusicXML. Este algoritmo normalmente
se utiliza en sefiales de audio y es util para medir qué tan
diferentes son dos sefiales de audio por medio de una medida
que indica que tan costoso seria transformar una en la otra
por medio de estiramientos temporales. La ventaja de aplicar
el algoritmo en este tipo de archivos, es que su tamafio es
mucho més pequeiio, lo cual hace que el proceso de andlisis
sea mds rapido y eficiente.

Para clasificar las estructuras de repeticién musical, hace-
mos una comparacion entre todos los posibles sub-segmentos
de la pieza y los comparamos entre si para crear una matriz de
similitud, como la utilizada en el trabajo de Cooper y Foote
2002; después agrupamos los segmentos con indice de simi-
litud maxima y los etiquetamos de acuerdo a su grupo. El
proceso se repite hasta que todas las similitudes maximas se
hayan encontrado. Este proceso se repite a continuacion y
como ejemplo de este médulo de andlisis, lo utilizamos para
analizar un par de piezas con la forma rondo.

87



4.0 IDENTIFICACION DE ESTRUCTURA MUSICAL

Ajuste de tiempo dindmico

El algoritmo DTW utiliza la técnica de programacion di-
namica para encontrar la alineacion 6ptima entre dos series
de tiempo. Esto se logra al calcular el costo que tiene alinear
cada uno de los puntos de la primera con los de la segunda.
Una vez que se tiene una matriz de costos, se encuentra la
coleccidn de ajustes que minimiza el costo general de trans-
formacion. Debido a su flexibilidad para reconocer similitud,
consideramos que su aplicacion al contexto musical obtendra
buenos resultados.

A continuacion se presenta una breve explicacion del algo-
ritmo DTW como lo describe Miiller en Miiller 2007. Si tene-
mos dos secuencias X := (x1,X2,...,x8) Y Y := (¥1,¥2, >IN ),
con la asociaci6n entre ellos, llamada camino, p = (py,...,pr)
se define como la relacion entre los puntos x,; y v, El ca-
mino debe satisfacer las siguientes condiciones de frontera:
los primeros y ultimos elementos de las secuencias siempre
se relacionan entre ellos; la asociacidon debe ser mondtona, es
decir, no puede tener saltos temporales; el camino sélo puede
avanzar en pasos unitarios; por ultimo, todos los elementos
de X deben estar relacionados con los de Y y viceversa, sin
repeticiones. Miiller define el costo total como la suma del
costo de transformar cada uno de los puntos de X a los puntos
de Y:

L
Z C\Xni» yml (7)

Donde c es el costo local, en este caso se utiliza la distan-
cia euclidea como medicion de diferencia. Para encontrar el
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costo 6ptimo se busca entre todos los caminos posibles hasta
encontrar el que tenga el valor menor.

DTW(X,Y) = min{c,(X,Y)|p esuncamino} (8)

Con esto encontramos el costo minimo de todos los cami-
nos posibles de transformacién de X a Y. Esta medida es qtil
para comparar la similitud de segmentos en la pieza. El siste-
ma desarrollado en este trabajo utiliza la biblioteca Fast DTW
library desarrollada por Salvador y Chan 2007, la cual estd
basada en conceptos de programacién dindmica. La distancia
DTW puede ser utilizada en sistemas de bisqueda de bases
de datos donde se compara el segmento de referencia con los
elementos de la misma, como se presenta en Hu, Dannenberg
y Tzanetakis 2003. Para aplicar esto a los archivos musicales
simbdlicos, utilizaremos las secuencias de notas obtenidas de
archivos MusicXML.

Matriz de segmentacion

El sistema que se propone fue implementado en el lenguaje
de programacién Python con la biblioteca music21, la cual es
Optima para procesar informacién simbdlica de archivos MI-
DI 'y MusicXML. Para aplicar el algoritmo DTW se requiere
preparar los datos de modo que tomen la forma de una serie
de tiempo. Para esto utilizamos la funcién flat de music21, la
cual convierte el archivo XML a un representacion secuencial
de las notas y sus tiempo. Como siguiente paso se traduce la
informacion musical a una serie de tiempo de todas las notas,
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de modo que obtenemos una secuencia en orden temporal de
pares ordenados, con la informacién de la altura de la nota y
el tiempo en que aparece.

P = {(time;, pitch;)} )

Donde 0 <i < N,y N es el total del niimero de notas en el
archivo por analizar, llamaremos lista de eventos a la variable
P.

Como siguiente paso, se crea una lista de todos los posi-
bles sub segmentos de la lista de eventos, es decir, todos los
posibles subconjuntos de P donde los elementos consecutivos
de i a j estan presentes.

Segs ={U(i,j) CP| ifi<k<j, = (tr,pr) €U(i,))}
(10)
Utilizaremos la notacion Segs; ; para indicar los segmentos
de notas consecutivas del elemento i al j en la lista de eventos.
Existen N2 segmentos diferentes y necesitamos agruparlos de
acuerdo a su similitud. Para lograr esto definimos la matriz
de similitud en donde el elemento (p,q) contiene el indice
de similitud entre Segmento, y Segmento,, es decir

(apq) € RVN (11)

apqg = DTW (Seg,,Seg,) (12)

En esta matriz, calculamos la medida de similitud DTW
entre todos los pares de segmentos, de esta manera podemos
clasificar las regiones similares en una pieza. El método para
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calcular la medida DTW es el que muestra Miiller Miiller
2007, donde utiliza programacion dindmica para encontrar
el costo de transformar una serie en la otra, como se explic
en la seccion pasada. En el siguiente fragmento de codigo se
muestra un fragmento de la implementacion de esta segmen-
tacion en Python.

def graph_dtw_multiple_sizes(music, minMeas=1, maxMeas
=10):
music = mu.remove_breaks(music)
music_chords = music.chordify()
music_chords= mu.remove_breaks(music_chords)
music_measures = music_chords.getElementsByClass(
stream.Measure)

numMeasMax= len(music_measures)

plt.figure()
for numMeasures in range(minMeas,maxMeas):
mx = numMeasures
if numMeasures>=numMeasMax:
mx = numMeasMax-1
testMeasure = measure_list_to_serie(
music_measures.measures(0,numMeasures) )
listDistances=[]
for idx in range(len(music_measures)):
mxId = idx+numMeasures
if numMeasures>=numMeasMax:
mxId = numMeasMax-1
m =music_measures.measures(idx,mxId)
currentMeasure = measure_list_to_serie(m)
distance, path = fastdtw(currentMeasure,
testMeasure, dist=euclidean)
listDistances.append(distance)

Cddigo 4.1: Algoritmo de segmentacion.
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PRUEBAS MUSICALES

Para probar el sistema, elegimos dos piezas que tienen la
forma rond6, de modo que podamos probar si el algoritmo
predice correctamente la seccion de repeticion en el andlisis.

En la Bagatela en La menor, Fiir Elise, de Beethoven, tene-
mos una forma de rondd, en la cual tenemos una seccidén A al
principio, y la forma musical en general sigue una estructura
del tipo A - B - A - C - A. Cuando aplicamos la medida DTW
a esta pieza, obtenemos un claro indicio de una seccién de
repeticion.

En la figura 15a, se muestra una gréfica del costo de una
ventana de prueba. La grafica toma una ventana inicial de
tamafio 30, e itera sobre los demds costos en pasos de 10 notas,
donde se indica el costo de comparar la ventana con cada uno
de los demds segmentos del archivo. El tamaiio inicial de la
ventana y el tamafio del paso se eligieron de forma empirica.
El programa incrementa el tamaiio de la ventana para revisar
si una longitud mayor resultaria en un emparejamiento mejor.
Las ventanas cambian de tamaifio desde 30 a 100 notas en
pasos de 10. La figura 15 muestra los costos de distintos
tamafos de ventanas.

Podemos ver que existen minimos locales alrededor de las
notas 20, 55 y 130, efectivamente se aprecia que existe una
clara similitud entre estas secciones y la ventana de prueba.
Llamaremos a esta seccion de repeticion A, la cual en efecto
corresponde a la seccion de repeticion del rond6. Para analizar
si las partes que difieren de A, son en efecto secciones B y
C, necesitariamos aplicar el algoritmo en las secciones que
no corresponden a la parte A, y buscar similitudes entre
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ellas, esto serd abordado en trabajos futuros, de momento el
algoritmo muestra buenos resultados de clasificacion de una
seccion a la vez.

En el tercer movimiento de la sonata para piano de Mozart
No. 11 en La mayor, K331, también conocido como Rondo
Alla Turca, tenemos un comportamiento similar al analizado
en Beethoven, al aplicar el algoritmo DTW obtenemos la
gréfica de costos de la figura 15 b. Podemos ver que el inicio
de la seccion de la pieza se repite en los tiempos 40, 140 y 160.
En 140 tenemos una repeticion casi idéntica sin importar el
tamafo de la ventana, mientras que en otros casos se muestra
una discrepancia menor en la estructura, como se muestra por
el aumento de los costos obtenidos. Denotaremos con la letra
A, esta primera seccién. De nuevo, para encontrar el resto de
las secciones de la pieza, necesitariamos aplicar el algoritmo
al resto del archivo que no pertenece en A, este andlisis se
abordard en trabajo futuro.

El uso de DTW para comparar las secciones internas de una
pieza musical nos da suficiente flexibilidad para comparar
secciones por medio del cdlculo de costo entre todas las
combinaciones de segmentos y tamafos de ventanas, lo cual
utilizamos para encontrar patrones de repeticion, variacion o
cambios. El trabajo presente muestra una forma de identificar
las secciones de repeticion, mds adelante se implementara
la funcionalidad de identificar multiples secciones en una
misma obra. Uno de los principales retos a resolver es que
no se tiene un valor maximo para el valor de la ventana, de
modo que debemos decidir un valor de costo de tolerancia.

En trabajos futuros, esto llevara a utilizar medidas de aso-
ciacién difusa para clasificar adecuadamente los segmentos.
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Figura 15: Andlisis de costo (a) Fiir Elise de L.V. Beethoven y (b)
Rondo Alla Turca de W.A. Mozart.

La implementacién actual s6lo toma en consideracion la al-
tura de la nota y el tiempo en el que aparece, sin embargo,
posteriormente se podrian implementar mas parametros, co-
mo distancia armdnica, la cual nos podria ayudar a clasificar
de forma mds robusta. En conclusiodn, el algoritmo DTW nos
da una buena estimacion de como encontrar similitud interna
en archivos musicales para encontrar la forma musical. Se
prevé que este tipo de enfoques, complementado con otras
medidas de similitud puede contribuir a trabajos futuros en la
investigacion para la extraccion de contenido musical

Este médulo de andlisis de estructura se complementa
muy bien con el de anélisis de acordes, ya que entre los dos

94



4.0 PRUEBAS MUSICALES

se pueden obtener descriptores mas complejos que pueden
ayudar a la organizacion y clasificacion de archivos. En los
préximos capitulos veremos como integrar diversos médulos
para el andlisis de un corpus en especifico.
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SISTEMA DE BUSQUEDAS

Como parte de los médulos de MIR que se implementan
en el sistema con arquitectura orientada a servicios (SOA),
en este capitulo se presenta una aplicacion a un problema
real de una colega del posgrado en musica de la facultad de
musica de la UNAM, la investigadora Andrea Zamora. En su
trabajo necesita encontrar relaciones entre el texto vocal y el
contenido musical de la MISSA PRO DEFUNCTIS de Tomas
Ochando.

Para resolver este problema, presentamos un sistema de
andlisis de partituras que compara el material de texto vocal
con el contenido armdnico, melddico y ritmico, para encon-
trar relaciones de interés musicoldgico. Se describe un méto-
do para realizar un anélisis de similitud de texto y contenido
musical en el contenido de una pieza musical. Nos intere-
sa encontrar las repeticiones de texto y las repeticiones de
contenido musical y analizar si existe alguna relacion entre
ellos.
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EXTRACCION DE INFORMACION DE TEXTO

El problema que nos interesa resolver en esta seccion es:
por un lado, elegir una frase o palabra y encontrar todas las
instancias donde aparece en el corpus. Una vez que se tienen
localizadas todas las repeticiones, pasaremos a comparar el
contenido musical, para ver si existe alguna relacion entre
ellas, esto se realiza por medio de andlisis con los médulos
de identificacién de acordes y estructura descritos en los
capitulos anteriores.

En y a través de la Misa de Requiem de Tomds Ochando,
abordaremos dos problemas de busqueda: por un lado, bus-
camos las repeticiones de las frases mds representativas de
la obra y las repeticiones de contenido musical para ver si
existe alguna relacion entre ellos. Por otra parte, nos interesa
encontrar un andlisis de secciones solistas y densidad de apa-
ricién de voces en la obra, es decir, saber en qué momentos
de la misa aparecen solos, y como éstos interactian con el
resto del contenido musical.

Como primera parte, analizaremos las repeticiones de texto
vocal y haremos un andlisis de acordes, melodias y ritmos en
esos puntos de la partitura. Como antecedentes del andlisis
en conjunto de texto y melodia tenemos el trabajo de Nichols
y col. 2009 quienes aplican dicho andlisis a la misica popular
moderna, entre otros, les interesa resolver los siguientes pun-
tos: Salience Lyrics, Salience music, Melodic peak, Metric
position, Relative duration.
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ANALISIS DE SOLISTAS

Junto con las relaciones texto - musica, para la investigado-
ra es de interés estudiar las secciones de solistas y su relacion
con el contenido musical. Para lograr esto, se analizan las
partes en una partitura orquestal en donde aparecen diferentes
combinaciones de instrumentos. Queremos encontrar los lu-
gares donde aparecen todos los instrumentos y lugares donde
hay pares y situaciones similares. Esto es en cierta forma esto
un estudio del timbre.

En cuanto a la misa, podemos mostrar un andlisis por
grupos de instrumentos: las voces, los alientos y las cuerdas,
como en las siguientes figuras.

16

14

12

10

o

4 ﬂM\Aﬂﬂ
| T

Figura 16: Vector de activacién de grupos de instrumentos: voces,
alientos, cuerdas y todos.
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Es importante separar el anélisis por grupos de instrumen-
tos. Por un lado las voces, y por otro, los instrumentos. Para
poder identificar claramente los puntos de solistas vocales.

En la figura 16, se muestran las graficas de distintas com-
binaciones de voces, es interesante ver la actividad musical
que se genera en €s0s momentos.

El primer objetivo mencionado consiste en elegir una frase
o palabra, por ejemplo “Requiem” o “Dona eis Domine” y
encontrar todas las instancias donde aparece en el corpus,
en este caso, a lo largo de la misa. Una vez que se tienen
localizadas todas las repeticiones, pasaremos a comparar el
contenido musical, para ver si existe alguna relacion entre
ellas. Las similitudes que buscamos podrian ser armonicas,
melddicas o ritmicas.

Para lograr lo anterior se divide el problema en los siguien-
tes pasos:

= Se cargan en el programa los archivos a analizar, en
este caso, se deben poner todos los archivos xml en una
carpeta llamada “datos”.

= El programa busca en todos los archivos, las instancias
del objeto Nota, y selecciona solamente aquellos que
tienen asociado un fragmento de texto, la mayoria de
las veces es una sola silaba. Con esto se crea una lista
de todas las notas con su respectivo texto.

= Se define una frase de bisqueda “Requiem” y se intro-
duce al sistema. El programa corre sobre el listado de
notas de todos los archivos para encontrar las partes
donde aparece y se crea una nueva lista de los resulta-
dos.
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= Se imprime al usuario el producto resultante de la bus-
queda, el cual incluye: el fragmento de la partitura,
una lista de las notas que aparecen y una lista de las
duraciones.

= Por ultimo se muestran una serie de graficas de las
notas y las duraciones, de modo que el usuario pueda
analizar si existe algin patrén de interés.

El segundo objetivo: encontrar las secciones solistas y de
densidad orquestal requiere de los siguientes pasos:

= Aligual que en el problema anterior: se cargan al pro-
grama los archivos a analizar, en este caso, se deben
poner todos los archivos xml en una carpeta llamada
“datos”.

= Se define una lista de los nombres de las voces que se
quieren analizar, por ejemplo: voicenames = [ Tiple
1.1°, "Tiple 1.2°, *Alto 1°, *Tenor 1°, "Tiple 2.1°, ’ Alto
2’, ’Tenor 2°, Bajo 2’]. Es necesario que los nombres
de las voces sean consistentes entre archivos, de modo
que lo que es Tiple en uno, no puede ser Soprano en
otro. Mds adelante se podria establecer un sistema de
relaciones y similitudes, pero de momento es importan-
te que los archivos sean consistentes.

= Se pide al programa que organice en listas separadas
los eventos musicales de cada una de las voces. Se
revisa cada compads de la partitura y se le asigna un 1
si aparece alguna nota, y un 0 si el compaés tiene sélo
silencios.
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= Se suman los valores de todas las voces en cada compds
y se obtiene el numero de voces que aparecen simultd-
neamente.

= Por ultimo se muestra al usuario una gréfica por cada
archivo, donde se evidencia la forma en que las voces
interactian.

Parte de lo anterior puede codificarse de la siguiente mane-
ra utilizando music21.

active_measures = []
for m in part.getElementsByClass(’'Measure’):

is_playing = False

for n in m.recurse():

if type(n) == note.Note:
is_playing = True

active_measures.append(int(is_playing))

return active_measures

Cédigo 5.1: Nimero de compases activos.

En la figura 17; se muestran algunas gréficas de los resul-
tados de la busqueda: Requiem, asi como en la figura 16, las
gréficas de densidad orquestal. Como se muestra a continua-
cion, este sistema es util para el andlisis ya que nos permite
encontrar la interaccion de distintas voces. En el caso de To-
mds Ochando, nos servird para entender el uso de las voces y
pasajes solistas en el estilo del compositor.
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Figura 17: Resultado de busqueda de la frase “Requiem”.

A continuacién se muestra un fragmento del c6digo nece-

sario para realizar las busquedas de texto.

list_matches = []
for i in range(len(lyrics_db_array)):
current_phrase = "’
j=0
while len(current_phrase) < len(test_string):
list_sylable = lyrics_db_array|[(
i+j) % len(lyrics_db_array)]['text’]
current_phrase += list_sylable
test_string_form = test_string.replace(’ ',
"").replace(
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ro ’ ’ ’

,', "").replace(’;", "").replace(’.’,
") .lower()
current_phrase_form = current_phrase.replace

(

"', "").replace(’;’, "").replace(’'.’, '
") . lower()
if test _string_form == current_phrase_form:

path_name = lyrics_db_array[i]['filename
"1

part_name = lyrics_db_array[i][’'partname
"]

start_meas = lyrics_db_array[i] [ 'measure
"1

end_meas = lyrics_db_array[i+j][’measure
"]

new_entry = {
"query": test_string,
"filename": path_name,
"partname": part_name,
"startmeasure": start_meas,
"endmeasure": end_meas,

}
list_matches.append(new_entry)
j+=1

return list_matches

Cddigo 5.2: Bisqueda de textos.

El médulo desarrollado en este capitulo es importante ya
que se nutre de los otros mdédulos desarrollados en los ca-
pitulos pasados, y muestra un ejemplo de aplicacién a un
problema de investigacion real de los algoritmos que se utili-
zan en MIR. En el pr6ximo capitulo, veremos otro ejemplo
de clasificacion, ahora de archivos, por medio de los médulos
pasados y uno nuevo.



SISTEMA EXPERTO PARA
CLASIFICACION DE ARCHIVOS

A continuacion se presenta otro médulo de anélisis MIR
que se implementa en el sistema modular que engloba este
trabajo. El problema a resolver es la clasificacion de piezas
musicales por medio de la traduccién de un tratado musical
a un sistema experto. Se eligi6 trabajar con el tratado de
guitarra barroca de Gaspar Sanz, Instruccion de miisica sobre
la guitarra espariiola y métodos de sus primeros rudimentos
hasta tafierla con destreza, ya que incluye reglas armdnicas
detalladas y bastantes ejemplos de partituras que nos sirven
para validar los ejemplos.

En este capitulo se crea un sistema experto de clasifica-
cién de archivos musicales de miusica basado en el tratado
de guitarra barroca de Gaspar Sanz. Se eligi6 este tratado
musical ya que contiene dos cosas muy importantes para
entrenar un sistema: por un lado, instrucciones especificas
de como debe comportarse la armonia de los distintos tipos
de musica que incluye el tratado; por otro, incluye una gran
cantidad de ejemplos musicales e instancias de las partituras.
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De este modo se puede crear un sistema que se ajuste a los
requerimientos mostrados por Sanz.

El sistema resultante toma como entrada una partitura en
formato MusicXML y como resultado mostrard una propuesta
de clasificacion de archivos de acuerdo a las reglas y ejemplos
del tratado. Por ejemplo si se le introduce una pieza de tipo
folia, el sistema debe ser capaz de reconocerlo y asignar la
etiqueta apropiada.

Varios autores han trabajado con la clasificacién autométi-
ca de lo que ellos llaman estilo musical, que en este contexto
consiste en los descriptores melddicos, arménicos y ritmicos
de una pieza en particular. Dos de los més interesantes son el
enfoque de McKay 2010, y el de Armentano, De Noni y Car-
doso 2017. Ambos proponen utilizar una serie de descriptores
elegidos de acuerdo a sus necesidades.

Como se explicé en la seccién de antecedentes, estas ca-
racteristicas o descriptores son una serie de pardmetros que
representan de forma sintética informacion que caracteriza
a una pieza. Entre ellas, podemos tener el rango de notas
presentes; las notas mds comunes de la pieza; la relacion
temporal entre los silencios y las notas; el indice en que una
obra es diatdnica o no, entre muchos otros.

McKay 2010, en su software jMIR establece una serie
de més de veinte descriptores que pueden utilizarse para
clasificar, sin embargo en el trabajo de Armentano, De Noni
y Cardoso 2017, se sugiere que basta un nimero pequefio
de features simbdlicos para hacer una clasificacion correcta,
el problema es elegir las adecuadas. Ellos sugieren utilizar
los descriptores mds comunes para el humano. También se
pueden usar piezas “ejemplo” para comparar. Explican la
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diferencia entre genero musical y estilo musical y al igual
que en nuestro trabajo, transforman MIDI a XML.

Por su parte Shan y Kuo 2003, realizan clasificacion de lo
que ellos llaman género, por medio de anélisis melddico en ar-
chivos MIDI. Ellos utilizan una armonizacién automatica por
medio de algoritmos basados en lo que llaman teoria musical
y progresiones de guitarra utilizando un sistema de puntos.
Para la clasificacion de géneros, algunos autores sugieren
mezclar caracteristicas de archivos de audio, simbdlicos y
culturales, McKay y Fujinaga 2008.

En el trabajo de Pérez-Sancho, Inesta y Calera-Rubio 2005,
se muestra una clasificacién de géneros utilizando Naive Ba-
yes, en el cual analizan piezas MIDI para agruparlas de acuer-
do con pardmetros estadisticos ttiles. En el caso de clasificar
compositores con estilos similares, tenemos el trabajo de
Herlands y col. 2014. Ellos buscan como distinguir entre
compositores que escriben de forma parecida. Al igual que
nosotros utilizan music21, y como caracteristica de su trabajo
se enfocan en utilizar descriptores de alto orden.

DEFINICION DEL SISTEMA EXPERTO
Reglas de asociacion

Para crear el sistema experto que necesitamos, utilizare-
mos andlisis de asociacion para encontrar relaciones de reglas
entre los elementos. Necesitamos definir el soporte y la con-
fianza de las reglas, de acuerdo a las definiciones de Tan,
Steinbach, Kumar y col. 2006. Para lograr esto se toma la
transcripcion digital en MusicXML del tratado de Gaspar

106



6.0 DEFINICION DEL SISTEMA EXPERTO

Sanz y se extraerdn las reglas que nos permiten identificar la
categoria de similitud de los archivos.

Gaspar Sanz fue un compositor Espafiol del siglo XVII,
una de sus mds grandes contribuciones a la musica, fue su tra-
tado de guitarra espafiola (Sanz 1674), el cual estd enfocado
a introducir a personas interesadas en el mundo de la guitarra.
Fue un trabajo revolucionario, ya que incluye detalladamente
una lista de acordes y como deben ser tocados en la guitarra
barroca! con unos diagramas de trastes y los dedos corres-
pondientes con que deben presionarse. Incluye también un
diagrama al que llama laberinto donde agrupa los acordes de
acuerdo a su sistema.

Por otra parte, el tratado de Sanz, nos muestra una lista de
progresiones de acordes posibles de acuerdo al tipo de pieza,
es decir, si es una pasacalle, un canario, gallarda, etc. Estos se
muestran como una secuencia de letras de acordes separados
por lineas verticales. Podemos ver el original de los acordes
bésicos, el laberinto y un ejemplo de progresiones de una
pasacalle en la Figura 18. En la Figura 20 se muestran otras
listas de diferentes progresiones de acordes posibles segin
la pieza. Esto es de gran utilidad para nuestro sistema ya
que con el diccionario y las reglas de progresion podriamos
implementar un sistema de reglas que nos permita analizar
piezas musicales que se cifian al tratado de Sanz.

La guitarra barroca se afina igual que la guitarra moderna, sélo que no
tiene la cuerda mas grave.
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Figura 18: Superior: diagrama de Laberinto. Medio: diccionario
italiano de acordes. Inferior, ejemplos de progresiones.

Transcripcion

Necesitamos traducir las reglas del tratado de Sanz a una
base de conocimiento que corresponde a la primera parte
de nuestras reglas de asociacién. Para lo anterior se utiliz6
music21 y se cred una libreria para encontrar la equivalencia
de los acordes en notacion italiana a nuestra notacién actual.

A continuacion se muestra una lista con todos los tipos de
piezas que se mencionan en el tratado, junto con las progre-
siones de acordes que sugiere Sanz. Desde el punto de vista
computacional, las reglas se guardan en un formato json, que
es muy util para representar informacion relacional.
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yym s
Acoustic Guitar 48

Acoustic Guitar

Figura 19: Traduccién del diccionario de acordes de Sanz a nota-
cién actual.

m Gallardas 1
DM DM | AM AM | DM GM | AM AM | DM DM |
GM AM | DM

m Gallardas 2
DmDm|IDmFMICMDm | AM AM | AM Dm | Gm
AM | Dm

m Gallardas 3
AMEMI|AM DM |EM EM | EM AM | DM EM | AM

= Villano 1
DM DM IDM GM | DM DM | DM AM | DM DM

= Villano 2
AMAMIAMDM I AM AM | AM EM | AM
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Figura 20: Lista de progresiones posibles de acuerdo al abecedario
italiano en el tratado de Sanz.

» Danza de las hachas
FMICMIDmIAMIFMICM | Dm AM | Dm

» Danza de las hachas 2
FMFMICMCM I DmDm|AM AM | FM FM | CM
CM | Dm AM | Dm

m Jacaras
Dm | Dm AM Dm AM Dm

m Jacaras 2
FMFM | CM B-M | AM Dm AM Dm

m Jacara de la costa
GM | GM DM GM DM GM
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Pasacalle
CMICMCMIFMFM IGM GM | CM

Pasacalles 1
Gm|GmI|Cm | DM | Gm

Pasacalles 2
Gm|IGmICmIDMIGm

Pasacalles 3
Gm | Gm | Dm | DM | Gm

Otros pasacalles
Dm | Dm|Gm|AM | Dm

Otros pasacalles 1
Dm Dm | Dm Dm | Gm Gm | AM AM | Dm

Otros pasacalles 2
Dm|Dm|Gm|AM | Dm

Otros pasacalles 3
E-other | E-other | Gm | AM | Dm

Otros pasacalles 4
Dm | Dm|Gm|AM | Dm

Otros pasacalles 5
Am | Am|Dm|Dm| Am

Otros pasacalles 6
Am|Am|DmI|EMI|Am

Otros pasacalles 7
Am|Am|Dm|EM|Am
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= Espafioleta
Dm|Dm|FMI|FM | B-M | CM

= Espafioleta 2
FMIFMICMICM |Dm|AM | Dm

= Espaioleta 3
Dm|AMIDm|AM IDm|Gm|AM | Dm

s Folias
DmAMIDmICMIFMICM IDm|IAM I Dm| AM |
DmICMIFMI|ICM Dm | AM | Dm

s Pavana
DmIAMIAMIDm I DmICMIGMICM I FM CM |
DmIDm|AMDm | Gm AM | Dm | Gm AM | Dm

= Rugero*
DM IDM | GM | DM

TECNICAS UTILIZADAS

Se han probado varias técnicas de clasificacién con distin-
tos grados de éxito. Como primer intento de clasificacion de
acordes se opto por usar funciones de 16gica difusa, como en
el Capitulo 3, para clasificar entre un diccionario de acordes.
Donde tomamos una lista de notas X = {x;} y la comparamos
con cada uno de los acordes A del diccionario.

De acuerdo a lo desarrollado en el capitulo del médulo de
etiquetado de acordes, tenemos una funcién de pertenencia A
para cada acorde en el diccionario, por lo que para encontrar
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la clasificacion 6ptima debemos encontrar el maximo de la
lista.

Lingx (X) = nax {1, (X)} (13)

Cabe notar que con esta definicion puede haber mds de un
maximo, lo cual resulta en un problema, ya que no obtenemos
una clasificacion tan fina como deseariamos. Por lo anterior,
estas funciones han tenido resultados bastante limitados en
nuestras aplicaciones y andlisis.

Sin embargo, si utilizamos una metodologia de reglas como
la que menciona el tratado de Gaspar Sanz, podemos utilizar
el sistema de Diccionario y progresiones para codificar un
sistema de reglas que nos ayude a clasificar de acuerdo al
estilo que necesitemos. A continuacién mencionamos c6mo
se implementaron.

MATRIZ DE CORRELACION DE ACORDES

Una de las razones por la que el enfoque difuso no ha fun-
cionado de manera adecuada, es que estamos representando
un acorde como un conjunto de nimeros. Es decir, hay veces
que dos notas con notacion distinta representan al mismo
sonido, por ejemplo, en una afinacién igualmente temperada,
las notas C# y Db de la octava central, ambas representan la
nota nimero 61. Sin embargo, al simplificar de esta manera,
perdemos informacién importante ya que la forma en que
estd escrita la nota, nos reduce el nimero de acordes a los
que puede pertenecer. Es importante saber si es un C# o un
Db.

113



6.0 DEFINICION DEL SISTEMA EXPERTO

Por lo anterior decidimos implementar un nuevo sistema
donde en lugar de clasificar los acordes por la cantidad de
notas que tienen en comun con un diccionario, creamos una
representacion matricial de un acorde, donde la activacion
de notas toma en cuenta la notacién y no sélo el nimero,
podemos ver un ejemplo de esto en la Figura 21. Creamos
un diccionario de acordes con estas caracteristicas y para
buscar la etiqueta de acorde 6ptima, hacemos un anélisis de
correlacion y asignamos la que tenga etiqueta maxima. Para
realizar este andlisis necesitamos traducir la notacién antigua
de Sanz a la notacién moderna de la guitarra y de este modo
crear las matrices perfiles del acordes.

Acorde (F, Ab, C)

Natural
#
H#H
b
bb

oo oo =M
o o oo oD
oo oo om
oo oo~
oo oo on
o R o oo Pk
oo o oo

Figura 21: Ejemplo de matriz de activacién de acorde (F, Ab, C).

Una vez que tenemos la matriz, perfil, de cada acorde,
podemos utilizarla para hacer un anélisis de correlacion con
los segmentos de una pieza musical. Para esto, creamos una
matriz de activacion de acuerdo a las notas que aparecen
en ese segmento y la comparamos con cada elemento del
diccionario por medio de correlacion de Pearson, elegiremos
para etiqueta el elemento del acorde con mayor valor de
correlacion. En la siguiente seccidn se muestra un ejemplo
de esta técnica.
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Andlisis de piezas

El tratado de Sanz incluye ejemplos musicales que utili-
zan su diccionario de acordes y las progresiones sugeridas
para cada tipo de pieza. Para probar el sistema de matrices
de correlaciéon y diccionario de acordes para clasificacion,
utilizaremos la pieza Esparioleta, incluida en el tratado.

En la Figura 22, se muestra el primer compds y su matriz,
perfil, de activacién de notas. Esa matriz se compara con
cada una de las del diccionario de acordes de Sanz y se elige
como etiqueta la que tenga valor de correlacién mayor, en
este caso, la triada Re menor. Por su parte, en la Figura 23,
se muestra el resultado de este tipo de andlisis en cada uno
de los compases.

Esta metodologia de andlisis muestra mucho potencial ya
que toma en cuenta los valores de las notas, en lugar de
solamente su reduccién numérica, lo cual nos permite una
clasificacion mucho mads precisa y fina. Aun falta validar y
probarlo con un gran ndmero de piezas del tratado de Sanz,
sin embargo, se espera que calibrando los valores correcta-
mente, se obtenga una clasificacion adecuada y robusta.

Compas 1

.,.,
o

Natural
#
##
b
bb

e

ole|e|o|n|m
o
n

0.166

olololalo|n

olelele|r|o

=
olo|olalo|s
olololalo|w

ole|e

wis  |o|e|ele
 Sain Y

b

D4 -minor triad

Figura 22: Ejemplo de matriz de activacién en el primer compds
de la partitura.
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Figura 23: Resultado de andlisis la Espaifioleta de Sanz.

EXTRACCION DE DESCRIPTORES

Para realizar una clasificacion de tipos de pieza de acuerdo
a ejemplos de las piezas de Gaspar Sanz, realizaremos los
siguientes pasos:

= Agrupar las piezas de acuerdo a las clases de titulos.

Obtener los descriptores de las piezas.

Tomar esto como centros tonales.

Comparar otras piezas a ver a cudl se parecen mas.

Como un paso extra, se puede verificar con las reglas
de progresiones arménicas dispuestas por Gaspar Sanz.

El sistema de diccionario de acordes presentado, que com-
para las matrices, perfiles, de los segmentos con el diccionario
de acordes muestra mucho potencial para llegar a clasifica-
ciones correctas de acordes.
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Cabe notar, que esta metodologia puede aplicarse a otros
tipos de piezas, s6lo se necesita adaptar el diccionario de
acordes y las reglas de progresiones de armonias.



IMPLEMENTACION

En este capitulo se describen las cuestiones técnicas de la
implementacion del sistema modular en un servidor. Consiste
principalmente de tres pasos. El primero, en establecer las
direcciones, o rutas, de acceso del servidor. El segundo en
la forma en que la interfaz gréafica accede a dichas rutas. El
tercero, en describir como el modulo de calculo realiza las
operaciones y genera los resultados.

El sistema modular que de este trabajo se organiza en la
arquitectura llamada de microservicios. Es decir, cada médulo
y parte del programa tiene una responsabilidad bien definida
y puede comunicarse con las demds partes por medio de
rutas, las cuales consisten en una secuencia de caracteres que
indican la operacion que deseamos realizar. Estas funcionan
de la misma forma que las direcciones de internet, donde se
especifica el servicio que deseamos y se agrega la direccion
y especificacion exacta de como acceder a ellos.

Supongamos que nuestro servidor tiene rutas para cada
modulo, y que la ruta para realizar el calculo de etiquetado
de acordes se llama acordes, y deseamos aplicarlo a la pieza
Minuet.xml, la ruta podria ser la siguiente:
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servidor/acordes?pieza=Minuet.xml

Donde separamos por diagonales las operaciones que desea-
mos realizar y pasamos pardmetros al final después del signo
de pregunta. En forma general seria:

servidor/operacion?pl=valorl&p2=valor2

Como nota de programacion, en general en los lenguajes
de programacion se trata de evitar el uso de tildes en las
variables y rutas. Por esta razén, omitimos la tilde en la
palabra operacion del ejemplo pasado.

Al disefio de las rutas asi como las conexiones posibles
del servidor se le conoce como API, Application Program-
ming Interface, Interfaz de programacion de aplicacion. Es
importante que un servidor tenga bien definidas las rutas po-
sibles con las que puede trabajar dicha API. En este trabajo,
creamos una ruta por cada médulo, de modo que tenemos
rutas para el etiquetado de acordes, para la identificacion de
estructuras de repeticion, para la busqueda de secciones de
acuerdo a diferentes criterios, asi como para la clasificacion
de archivos, como en el caso del tratado de guitarra barroca
de Gaspar Sanz.

El segundo punto importante es como el cliente se comuni-
ca con el servidor. El cliente, en este caso es el usuario que se
conecta por medio de un navegador de internet como Google
Chrome o Mozilla Firefox, ya sea desde una computadora
personal, o desde un dispositivo mévil. Dicho cliente consiste
en una aplicacion web, a donde el usuario accede por medio
de una direccién donde esté montado el servidor, por ejemplo

https://www.servidorprueba.edu
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Al entrar a esa aplicacién web, al usuario se le muestra una
interfaz de usuario donde ya no es necesario que €l conozca
las rutas con las que debe comunicarse con el servidor, ya
que esto se lleva a cabo automdticamente cuando el presiona
los botones y llena los campos de busqueda con los que
interactua.

El cliente no realiza ningun calculo ni operacion. Su res-
ponsabilidad principal es mostrar al usuario imégenes, par-
tituras, tablas, formas, botones, etc; asi como encargarse de
enviar las solicitudes de rutas al servidor cuando el usuario
presione los botones o envie una solicitud. La informacion
que se pasa entre cliente y servidor se encuentra en formato
JSON, que contiene la toda la informacion con los resultados
de los calculos de los médulos. En estos archivos JSON se
incluyen las partituras, imigenes, tablas y datos resultantes
de las operaciones que requiera el usuario. En el siguiente
fragmento de c6digo se muestra un ejemplo de cémo es un
archivo JSON que contiene los resultados de los médulos. En
ese archivo json se muestran etiquetas y sus valores resultan-
tes. Por ejemplo, el nombre del archivo, la direccién donde
se encuentra en el servidor y una lista de acordes analizados.

{

"file_name": "44-Jiga",

"path": "files/44-Jiga.musicxml",

"harmony": {

"list_chord_str": [

"A-Minor Third",
"C-Major Third",
"G-Perfect Fourth",
"F-major triad",
"G-Major Third",
"A-Perfect Fifth",
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"E-Perfect Fourth",
"G-Major Third",
"G#-Minor Third",
"A-Minor Third",
"C-Major Third",
"G#-Minor Third"

Cédigo 7.1: Ejemplo de JSON con descriptores.

En este fragmento de c6digo se observa como Python
maneja las distintas rutas para algunos de los médulos.

file_path = 'files/’

args = sys.argv[l:]
operation = args[0]
if len(args) > 1:
file_name = args[1]
file_route = file_path+file_name

if operation == "jsonAll":
ex.run_json_all(file_path, "musicxml")
print("Finished json all")

elif operation == "classify_names":
svg_out = ex.run_classify_names(file_path)
print(svg_out)

elif operation == "dtw":
obj_out = ex.run_dtw_api(file_route)
print(obj_out)

elif operation == "chordify":
xml_string = ex.run_chordify_api(file_route)
print(xml_string)
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elif operation == "stats":
json_out = ex.run_stats_api(file_route)
print(json_out)

Cédigo 7.2: Rutas desde Python

CLIENTE REACTIJS

Para la creacion del cliente se eligié un framework, entorno
de trabajo, que fuera muy versatil, actual y que permitiera
una alta interaccion de forma cémoda con el usuario. Elegi-
mos ReactJS, el cual es de codigo abierto y esta basado en
JavaScript. Este framework fue desarrollado por la empresa
Facebook y es uno de los estdndares en la industria. Se or-
ganiza por componentes donde cada uno de ellos tiene una
responsabilidad sencilla. Por ejemplo, un componente puede
encargarse de mostrar una partitura, otro de mostrar tablas,
asi como mostrar listas dindmicas de archivos. En nuestro ca-
so creamos una serie de componentes genéricos para mostrar
informacidn, asi como componentes mas especializados para
intercambiar informacién con el servidor.

MOTOR DE BUSQUEDA

Ahora, el tercer punto, después del servidor y el cliente, es
el motor de buisqueda. En realidad es en este punto donde se
realizan todos los cdlculos de Inteligencia Artificial y Mineria
de Datos, podriamos decir que es donde estd lo realmente
interesante del trabajo. Pero es importante que los otros dos
elementos existan para ofrecer una experiencia amigable al
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usuario. Desde el principio, una de nuestras motivaciones mas
importantes es acercar al music6logo a estas herramientas, y
es necesario mds que el motor de célculo para hacer esto.
Cuando el cliente hace una peticion al servidor, este se
encarga de encontrar el médulo de Python que debe correr,
asi como de pasar los archivos XML sobe los que se aplicara
el calculo requerido. Para hacer esto, el servidor tiene acceso
al motor de buisqueda por medio de una biblioteca llamada
spawn. Con esta podemos filtrar las rutas que requiera al
servidor y llamar al médulo de Python correspondiente. En
el siguiente fragmento de c6digo se muestra cOmo se corre
un archivo de Python. Los resultados del médulo de calculo
se guardan en la variable data para después ser regresados al
cliente en forma de partitura con el comando res.send

const pyProg = spawn(’python’, [pythonPath, operation,
fileScorel);
pyProg.stdout.on(’'data’, data => {
switch (operation) {
case "chordify":
case "score":
console.log("call verovio");
vr.xmlToSVg(data.toString(), verov => res.send({
svg: verov }));
break;
case "dtw":
case "stats":
res.send({ svg: data.toString() });
break;
default:
res.send({ svg: data.toString() 1});
break;
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1)
Cédigo 7.3: Correr Python desde node.

Como se menciond anteriormente, el sistema esta montado
en un servicio de plataforma en la nube. Existen diferentes
opciones y proveedores, entre los mds comtines actualmente
tenemos Heroku, Google Cloud y Amazon Web Services.
Cada uno de ellos tiene costos y funcionalidades ligeramente
diferentes, pero comparten que en todos uno puede montar
su servidor en linea de manera relativamente sencilla. Incluso
existen paquetes en los que el servicio es gratuito dentro de un
limite de ancho de banda y procesamiento. Recordemos que,
para usuarios mds avanzados, es posible montar el servidor
localmente. La ventaja de utilizar un servicio en la nube es
que no es necesario dar mantenimiento al servidor y muchas
de las cuestiones técnicas de seguridad estdn cubiertas de
antemano.

A pesar de que existen muchas opciones para montar nues-
tro servicio en linea o de forma local. Es muy importante
recordar que estos servidores y servicios son practicamente
intercambiables, esto se debe a que al usuario final le daremos
simplemente una direccién de internet, que en un momento
dado puede estar apuntando a un servidor en Google Cloud,
y si mds adelante decidimos cambiar de servicio por ejemplo
a Amazon Web Services, basta con que cambiemos a donde
apunta la direccion. De esta forma, el usuario no sabe, ni le
interesa realmente donde esté localizado su servicio, siempre
y cuando tenga la direccién correcta.

Una realidad incomoda en el desarrollo tecnolédgico, es
que los desarrollos se vuelven obsoletos a una velocidad ver-
tiginosa. Basta con que revisemos libros de programacion de
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hace s6lo algunos afos para darnos cuenta como muchas de
las cosas que incluye ya no son validas. Por esta razén, lo
mads importante del desarrollo tecnoldgico es la organizacion
de ideas y conceptos. En nuestro caso, el manejo de médulos.
Esto nos ayuda a que aunque en algunos afios, cuando las
librerias y frameworks que aqui mencionamos ya no se usen,
sea facil de actualizar a las nuevas maneras. Esta es la razon
por la cual hacemos énfasis en la modularidad. Por ejemplo,
si en algunos afios ReactJS, nuestro ambiente de desarrollo
para la interfaz gréfica, ya no es la opciéon mads viable, pode-
mos cambiarlo por alguna otro que sea mas actual sin tocar
siquiera el médulo de célculo y servidor. Esta modularidad
permite que el proyecto se pueda mantener de forma mds
eficiente por mucho mds tiempo.

INSTRUCCIONES PARA MONTAR SERVIDOR

Esta seccion es solo para el caso de los usuarios que quieran
crear una version local del sistema. Para montar el servidor
en un servicio en linea como los que hemos mencionado es
necesario tener los siguientes ambientes y programas instala-
dos:

= Node.js 12.10 o superior.
= git 2.7 o superior.

= Python 3.6 o superior.

El projecto se encuentra en un repositorio git de donde se
puede clonar.

git clone direccionpordefinir
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Una vez dentro es necesario instalar todas las dependencias,
esto se hace de manera automatica desde la linea de comando
en el directorio del proyecto se debe ejecutar:

npm install

Esto se encargard de instalar todos las dependencias ne-
cesarias. Si todo sali6 correctamente, podemos comenzar el
servidor con el c6digo:

npm start

Este proceso se debe realizar tanto con el cliente como el
servidor, y de esta manera se abrird localmente un navegador
web que nos permite utilizar el sistema.

CREACION DE NUEVOS MODULOS

Uno de las ideas mds importantes de este trabajo y su modu-
laridad es que se pueda extender y crecer con nuevos médulos
creados por otros investigadores. La intencidn es crear un sis-
tema robusto que sirva en primer lugar a la UNAM, como
herramienta de investigacion, asi como a otros investigadores.
Para que los nuevos mddulos sean compatibles con el sistema,
es necesario que los resultados de los cdlculos asi como los
pardmetros de entrada estén en formato JSON. De esta forma,
se puede agregar facilmente al sistema simplemente creando
y habilitando una nueva ruta de acceso.

servidor/modulonuevo?pieza="Preludiol.xml"

Al colocar este nuevo archivo de Python en la carpeta
de mddulos, el servidor automaticamente revisa que hay un
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moédulo nuevo y el usuario podra verlo dentro de las opciones
de analisis.

Debe existir un control de calidad para los médulos nuevos
que surjan, ya que es necesario revisar que no consuma dema-
siados recursos, ni tenga errores. Este nivel de mantenimiento
es parte del trabajo futuro que debe realizarse por quién sea
el encargado de mantener el servidor.

En este capitulo se mostraron algunas de las implicaciones
y requerimientos técnicos para la implementacion del servicio
modular en una arquitectura orientada a servicios. El cédigo
de todo el sistema, se incluye integro en los anexos digitales,
sin embargo, mds importante que las instrucciones exactas
para correr el sistema, es el disefio y organizacién de las
ideas de los médulos y las rutas del API. En pocos afios, este
sistema serd obsoleto con el cédigo actual, sin embargo, se
han seguido las mejores practicas de desarrollo de software
actuales para hacer que el sistema sea “A prueba del futuro”,
es decir, que requiera poco mantenimiento y adaptacion para
seguir funcionando. Esto con la idea que el sistema pueda
crecer orgdnicamente para contribuir al estudio de la musica
con nuevas técnicas. Para ver el cdigo completo, revisar los
anexos digitales, asi mismo, se pueden buscar actualizaciones
y la continuacién del sistema en la padgina holomorfo.com

127


holomorfo.com

CONCLUSIONES

A lo largo de este trabajo se han presentado diversas téc-
nicas y metodologias para aplicar algoritmos de Inteligencia
Artificial y Mineria de Datos al andlisis musical de archivos
de representacion simbolica, principalmente MusicXML. Se
cred un sistema modular de anélisis donde cada médulo abor-
da una técnica en especifico, entre ellos estdn: extraccion de
descriptores, etiquetado de acordes, identificacion de estruc-
turas de repeticion, modulo de busquedas y clasificacion de
archivos por medio de similitudes. Estos mddulos se imple-
mentaron en un arquitectura de cliente/servidor por medio
de Python con las librerias music21, tensorflow, keras, scikit-
learn y NodelJS para el servidor, asi como ReactJS para el
cliente o usuario. El sistema estd montado en un servidor en
linea donde se puede utilizar sin necesidad de que el usuario
instale nada mas que un navegador de internet actualizado.

Una de las contribuciones més interesantes de este trabajo
es la implementacion de los algoritmos en una arquitectura
orientada a servicios. A diferencia de crear una aplicacion
que el usuario instale en su computadora, este se conecta a un
servicio en linea al cual puede acceder desde una computado-
ra personal, teléfono mévil o tableta. Esto sirve para acercar
a los musicos a las técnicas de Inteligencia Artificial y Mi-
neria de Datos sin necesidad de que tengan que aprender a
programar o instalar programas.
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Los algoritmos que aplicamos para cada médulo ofrecen
un complemento interesante al analisis musical que se podria
hacer manualmente. Esto se debe a que muchas tareas repe-
titivas de comparacion y clasificaciéon que a mano llevarian
mucho tiempo en completarse, por medio de un algoritmo
tarda unos cuantos segundos. Esto se vio al utilizar las re-
des neuronales y 16gica difusa para el etiquetado de acordes,
asi como para la clasificacion de archivos por similitud. Sin
embargo su uso conlleva también ciertas limitaciones. En
el caso de las redes neuronales, es necesario tener un gran
nimero de ejemplos para entrenarlas correctamente, lo cual
no siempre es el caso. Asi mismo, los clasificadores siempre
tienen un grado de error, lo cual requiere un humano que
revise y verifique los resultados para calibrar el sistema en
puntos donde haya ambigiiedad.

Un ejemplo de las limitaciones que pueden surgir en este
tipo de anélisis asistido por computadora es en el médulo
de etiquetado de acordes con l6gica difusa. En un principio,
parecia una buena idea asignar funciones de pertenencia para
decidir si un conjunto de notas es o no, un cierto acorde.
Como se mostro en el trabajo, este resultado no fue éptimo,
ya que las utilidad de las funciones de pertenencia dependia
de la forma en que se presentaba la marcha arménica en la
pieza.

Las limitaciones de cada algoritmo en este trabajo funcio-
nan a nuestro favor. Esto es debido a que, en este trabajo el
objetivo principal no es encontrar los algoritmos maés eficien-
tes, sino acercar al musico a estas técnicas y que €l pueda
decidir si en efecto le aportan o no a su andlisis. Cuando
se encontré que el andlisis por medio de l6gica difusa no
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obtuvo los mejores resultados, se pasé a realizar el andlisis
de acordes por medio de redes neuronales. De esta forma, la
intencién del trabajo es crear un sistema donde el analista
musical pueda experimenter y probar con algoritmos que de
otra manera serian inaccesibles dado el grado de dificultad
que involucra programarlos.

El tener un sistema modular para implementar estos algo-
ritmos permite que el sistema tenga vida mds alld de la tesis,
es decir, dada las especificaciones de creacién de médulos
que se mencionan en el dltimo capitulo, es posible agregar
nuevos médulos de modo que otros investigadores puedan
implementar nuevos algoritmos y tomar ventaja del sistema
de organizacién y bases de datos que se implemento en este
trabajo. Esto le da mucha flexibilidad a la forma en que se
pueden encadenar los distintos tipos de algoritmos de anélisis.

Los resultados de andlisis de cada médulo que presentamos
en este trabajo muestran un ejemplo de las posibilidades.
Como trabajo futuro es necesario probar el sistema en un
ambiente real, con el trabajo de musicélogos, analistas y
estudiantes. Esto es de gran ayuda por que servird de guia para
llevar un registro de los médulos mas utiles, asi como obtener
retroalimentacion para la creacion de nuevos médulos.

A lo largo del trabajo, se ha defendido la idea de traba-
jar con archivos de representacion simbolica para extraer
informacion y realizar los andlisis. Estamos conscientes que
gran parte de las partituras a las que tenemos acceso estan en
formato de imagen, o incluso en papel. Esto pareceria una li-
mitacion, ya que para utilizar el sistema necesitamos tenerlos
en formato XML, sin embargo, la digitalizacion de partituras
y conversion a representacion simbdlica es un trabajo aparte.
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En algunos afios, cuando esa tecnologia est¢ mas madura,
sus resultados pueden complementarse con los nuestros para
incluir partituras en formato de imagen al sistema. Por lo
pronto, es 6ptimo trabajar con archivos XML.

El estado actual de la tecnologia, con herramientas co-
mo Python, TensorFlow, music21, JavaScript, ReactJS, Ex-
pressJS nos coloca en un punto particularmente fértil para
su aplicacién en la misica. Como se mostré a lo largo del
trabajo, existen muchos puntos de aplicacidon que aun quedan
por explorar. Es necesario continuar el trabajo en conjunto
tanto matemadticos, programadores y musicélogos para crear
nuevas aplicaciones que ayuden al trabajo del andlisis musi-
cal.

Es la intencién de este trabajo que el sistema sea una re-
presentacion de las colaboraciones multidisciplinarias que
se llevan a cabo en esta universidad y sirva como referencia
para otros investigadores que deseen continuar esta linea de
trabajo para acercar la tecnologia mas efectiva y actual, a la
investigacion musical.
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