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Resumen

La mdsica generativa se define como aquella creada mediante algoritmos capaces de produ-
cir misica de manera auténoma. En los dltimos ahos, esta tecnologia se ha convertido en una
herramienta para mdsicos y compositores en su proceso creativo. En este contexto, el presente
trabajo final de master desarrolla un modelo de aprendizaje profundo capaz de generar misica
simbélica, adaptando la creacidn segtn los cuadrantes del modelo de las emociones de Russell.
Este proyecto utiliza un flujo de trabajo estructurado basado en machine learning pipeline,
mediante con el que se realiza un proceso que abarca, desde la creacién de un conjunto de
datos MIDI etiquetados con emociones hasta su posterior anélisis y procesamiento, lo que
incluye la extraccion de las principales caracteristicas musicales necesarias para alimentar el
modelo. De este modo, se ha disefiado un modelo basado en un transformer autoregresivo
basado en decoder, entrenando y evaluando su efectividad mediante métricas tanto objetivas
como subjetivas, con el objetivo de generar musica condicionada por emociones.

Ademas de todo esto, este trabajo profundiza en las implicaciones éticas y legales de la misica
generativa mediante inteligencia artificial, abordando aspectos como la autoria, la creatividad

y originalidad, los derechos de autor y la apropiacién cultural.






Abstract

Generative music is defined as music created through algorithms capable of producing
compositions autonomously. In recent years, this technology has become a valuable tool for
musicians and composers in their creative process. In this context, the present Master's Thesis
develops a deep learning model capable of generating symbolic music, adapting its creation
according to the quadrants of Russell’s model of emotions.

In this project, following a workflow based on a machine learning pipeline, the process spans
from the creation of a MIDI dataset labeled with emotions to its analysis and processing,
extracting the key musical features needed to train the model. Additionally, an autoregressive
transformer model based on a decoder is designed, trained, and evaluated using both objective
and subjective metrics to generate music conditioned by emotions.

Additionally, this study explores the ethical and legal implications of Al-generated music, ad-
dressing issues such as authorship, creativity and originality, copyright, and cultural appropria-

tion, among others.






Introduccion

La palabra miusica, proviene del griego y significa "arte de las musas”. Se define como el
arte de crear y organizar sonidos y silencios a través de principios como la melodia, la armonia
y el ritmo. A lo largo de la historia este concepto ha ido evolucionando, adaptandose a cam-
bios culturales y tecnolégicos, pero siempre se ha mantenido como una de las manifestaciones
humanas mas universales y poderosas. Como indica Byrne (2012), la mdsica no solo es un
producto artistico, sino un reflejo del contexto en el que se crea y se percibe. Su impacto va
mas alla de lo percibido auditivamente, ya que influye en nuestras emociones, estado de dnimo
e incluso en nuestra percepcién del tiempo y el espacio.

Las emociones siempre han estado relacionadas con la miusica. En los primeros pasos de la
educacién musical se ensefa a identificar las emociones que transmite la musica, desde la ale-
gria de una tonalidad mayor hasta la tristeza o melancolia de un modo menor. Sin embargo, la
tonalidad no es el Gnico elemento que influye en la percepcién emocional de una pieza musical.
Otros elementos musicales como el tempo, la dindmica, la textura y la armonia tienen un papel
fundamental en la expresion emocional de una pieza. Un tempo rapido suele estar asociado
con sensaciones de energia y entusiasmo, mientras que un tempo lento suele provocar calma o
tristeza. La concentracidén de notas y su disposicidn en el registro melddico también afecta en
la percepcién emocional. Las melodias con frases largas y notas sostenidas tienden a generar
sensaciones de tranquilidad, mientras que aquellas con notas breves y articulaciones marcadas
suelen provocar excitacién.

Esta relacién entre misica y emociéon no sélo se ha explorado en el ambito artistico, sino
que también se han encontrado aplicaciones en campos como la psicologia, la terapia y mas
recientemente, en la inteligencia artificial.

En el campo de la psicologia, por ejemplo, la clasificacién e identificacién de emociones es un
area clave de estudio. Desde los primeros estudios se han distinguido entre emociones agrada-
bles, como el amor (asociado con la felicidad o la alegria) y emociones desagradables, como
la ira (relacionada con la furia o el enfado). Sin embargo, estas emociones basicas engloban
otras tantas emociones menores. Por ello, surge la necesidad de establecer modelos que expli-
quen la diversidad de expresiones emocionales como combinacién de emociones basicas. Entre
estos modelos, los enfoques “circumplejos” han ocupado la mayor atencién, organizando las
emociones en un circulo polar con extremos opuestos.

El modelo méas extendido es la teoria cincumpleja de las emociones de Russell (1980), que

distribuye las emociones en un espacio bidimensional formado por los ejes valence y arousal. El



eje de valence representa el placer o desagrado que una emocién genera. Por el contrario, el eje
arousal muestra el nivel de activacion fisioldgica, desde la calma hasta la excitacién. Gracias a
este modelo de representacién, se pueden ubicar las emociones en un espacio continuo, como

la felicidad (alto valence y arousal) o la tristeza (bajo valence y arousal) (Figura 1.1).

Arousal
Alarmed o e Aroused
Tense » ® Astonished
Afraide Angrye R
Annoyed e
Distressed o
Frustrated e
® Delighted
* Happy
Valence
Miserable ® * Pleased
Sad e
Gloomy e ® Depressed
e Serene
» Content
* At Ease
o ® Satisfied
Edred = ® Relaxed
® Calm
Droopy =
Tireds | o Sleepy

Figura 1.1: Modelo circumplejo de emociones de Russell.

La capacidad de la misica para generar emociones ha sido un factor clave en la evolucién de
la musica generativa. El término generative music de Eno (1995) establece que es la musica
siempre diferente y cambiante, creada por un sistema. Aunque la musica generada por inte-
ligencia artificial vive actualmente un momento de auge y se presenta como una innovacién
relevante para el publico general, la generacién musical automatizada existe desde hace siglos
en diversas formas. Desde métodos pre-computacional basados en procesos aleatorios, como
el Musikalisches Wiirfelspiel o “juego de los dados” en el siglo XVIII (Wikipedia contributors,
2025), hasta la reciente explosién de la misica generativa impulsada por el aprendizaje auto-
matico y los avances en la capacidad computacional.

En este contexto, Velardo (2023) identifica cinco etapas histéricas en el desarrollo de la musica

generativa.
1. Pre-informética (1700-1956)
2. Académica (1957-2000)

3. Primera oleada de nuevas empresas (2010-2016)
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4. Grandes experimentos tecnoldgicos (2017-2022)
5. Exito de la masica generada por IA (2023-presente)

Mi interés por la interaccién entre la musica y la inteligencia artificial ha sido el germen del
presente proyecto, que busca profundizar en la relacién entre mdsica y emociones mediante
técnicas de inteligencia artificial, con el objetivo de generar musica que refleje estados emo-
cionales concretos.

Al inicio de este proyecto, tuve la oportunidad de asistir al Generative Music Al Workshop,
organizado por la Universitat Pompeu Fabra (UPF) y The Sound of Al del 16 al 20 de diciem-
bre de 2024. Esta experiencia me sirvié para profundizar en la misica generativa, aplicando
los conocimientos adquiridos durante el master en el campo de la musica. Dicho curso ha sido
una fuente de inspiracién y un punto de partida para este proyecto.

Figura 1.2: Generative Music Al Workshop organizado por la UPF y The Sound of Al (di-
ciembre de 2024).






Objetivos

2.1. Objetivo general

El objetivo de este proyecto es desarrollar un generador de miusica simbdlica adaptada a

emociones y sentimientos especificos.

2.2. Objetivos especificos

Con objeto de profundizar en el tema de este trabajo fin de master y para poder desarrollar

el objetivo general, se establecen los siguientes objetivos especificos:

1. Revisar el estado del arte de la generaciéon musical automatizada.

2. Estudiar las implicaciones éticas y legales de la creacién musical generada por inteligencia

artificial.

3. Crear un conjunto de datos que vincule misica con emociones especificas, permitiendo

entrenar un modelo de inteligencia artificial.

4. Disenar una arquitectura que sea capaz de generar composiciones musicales coherentes

y novedosas que expresen sentimientos definidos.
5. Desarrollar entrenamientos que ajusten la arquitectura para obtener resultados sélidos.

6. Evaluar el modelo generado en base a su capacidad para transmitir emociones y senti-

mientos, asi como analizar su coherencia y originalidad.






Estado del Arte

A continuacién, se presentan los antecedentes de la mdsica generativa, haciendo especial
hincapié en aquellas que estan condicionadas por las emociones. En primer lugar, se revisan
los estudios previos sobre esta temdtica, destacando las metodologias, modelos y conjuntos
de datos utilizados. A continuacién, se presentan los conjuntos de datos mas significativos,
analizando su distribucién y principales caracteristicas. Finalmente, se analizan las implicaciones
éticas y legales asociadas a la musica generada por IA, incluyendo aspectos objeto de debate,
como la autoria, la propiedad intelectual y los diferentes dilemas éticos relacionados con la

automatizacion del proceso musical y la apropiacién cultural.

3.1. Trabajos relacionados

En el campo de la musica generativa se distinguen dos enfoques principales, la misica
simbdlica, la cual se refiere a la creaciéon de musica mediante notacién simbdlica tradicional
como partituras o a través de MIDI (Musical Instrument Digital Interface) y la musica de audio
que supone la creacién de sonidos reales almacenados en archivos de audio como WAV, MP3
u otros formatos de audio.

En el campo de la generacion de musica simboélica destacan los siguientes trabajos.

» DeepBach (Hadjeres et al., 2017) es un modelo grafico destinado a crear mdsica polifé-
nica y, mas concretamente, piezas de tipo himno. Este modelo incorpora una herramienta
de guia de la composicién, permitiendo al usuario limitar la generacién mediante restric-

ciones posicionales como notas, ritmos o cadencias en la partitura generada.

» MuseGAN (Dong et al., 2017) es un modelo basado en la Red Generativa Antagénica
o Generative Adversarial Network (GAN), disefiado para generar mdsica simbdlica en
formato multipista. Este modelo permite la composicién de pistas independientes o vin-
culadas a un generador comin, asi como la combinacién de ambos enfoques, aumentando

las posibilidades de creaciéon de miusica simbélica en multiples capas.

» Magenta (Huang et al., 2018) es un generador de piezas musicales lanzado por Google,
capaz de crear composiciones coherentes a largo plazo. Este modelo es uno de los pri-

meros en aplicar una estructura basada en transformers para la generacion de miusica,



3.1. TRABAJOS RELACIONADOS

captando la periodicidad en varias escalas temporales y las relaciones entre caracteristicas

escalares.

SentiMozart (Madhok et al., 2018) es un generador de mdsica simbdlica basado en el
reconocimiento de emociones detectadas en el rostro. Este modelo estd compuesto por
una red neuronal convolucional creada para clasificar la expresién en siete categorias y
un segundo modelo, basado en Long Short-Term Memory (LSTM), que genera musica

condicionada por la emocién detectada.

AWS DeepComposer (Amazon Web Services, 2019) es una de las primeras soluciones
comerciales basadas en |A generativa de mdsica y fue lanzada por Amazon en 2019. Esta
aplicaciéon permite crear mdsica nueva a partir de las entradas de musica existentes en
formato MIDI.

Music-sentneuron (Ferreira y Whitehead, 2021) profundiza en el uso de LSTM para la
generacion de misica basada en emociones. Este sistema utiliza un conjunto de entre-
namiento de 95 piezas de piano, etiquetadas por humanos. Los resultados del modelo

obtienen un mejor desempefio en generaciones asociadas a emociones positivas.

SymphonyNet (Liu et al., 2022) es un generador de musica simbdlica multi-instrumental
disefiado para crear musica sinfénica. Este modelo propone un enfoque de lenguaje

invariante a permutaciones, basado en transformers.

Midi-emotion (Sulun et al., 2022) es un generador de musica simbdlica condicionada por
emociones, utilizando una arquitectura basada en transformers. Frente a otros trabajos
previos, incorpora un condicionamiento de la emocidn continuo de acuerdo al modelo de
Russell. La arquitectura es entrenada primero de forma no supervisada y finalmente se

realiza un ajuste supervisado, incorporando el condicionamiento por emocién.

MuseCoco (Lu et al., 2023) es un modelo disefiado para la generacidén de musica sim-
bélica a partir de indicaciones textuales. Este modelo utiliza una arquitectura basada
en transformers con dos fases, lo que simplifica el proceso de aprendizaje y mejora la
capacidad de control. MuseCoco reduce la dependencia de grandes cantidades de datos

emparejados de texto y mdsica.

MeloTrans (Wang et al., 2024) es un modelo de composicién que convierte texto en
musica simbdlica, empleando un desarrollo de motivos basado en reglas para asegurar
una estructura especifica y un patrén cambiante. Utiliza una arquitectura basada en

transformers.

MuPT (Qu et al., 2024) es un sistema disefiado para la generacién de musica simbé-

lica utilizando una arquitectura de transformers. Este modelo se basa en descriptores

4



CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE

simbdlicos en formato MIDI o texto, para la generacién de miusica.

= EmoMusicTV (Ji y Yang, 2024) es un modelo de generacién de misica simbdlica
basado en emociones. Su arquitectura se basa en un transformer con un VAE jerarquico
e incorpora un condicionamiento tanto a nivel de pieza como de compéas, permitiendo

una generacién mas guiada y coherente.

En el campo de la generacion audio, destacan los siguientes trabajos.

= Melodrive (Melodrive, 2018) es uno de los primeros modelos de A generativos comercia-
lizados, desarrollado mediante un sistema de musica de videojuegos en tiempo real. Este
sistema genera nueva musica ambiente que se adapta continuamente a la interaccién del

usuario y la escena del juego.

» MelGAN (Kumar et al., 2019) es un modelo basado en Red Generativa Antagénica o
Generative Adversarial Network (GAN) disefiado para la generacién de formas de onda
coherentes de alta calidad. Este modelo trabaja con espectrogramas para la sintesis de

la voz, conversién entre dominios musicales y sintesis musical.

» Jukebox (Dhariwal et al., 2020) es un modelo publicado por OpenAl, capaz de imitar
diferentes estilos y artistas mediante transformers autoregresivos. Es uno de los primeros
modelos capaz de introducir letra en las composiciones y destaca por su capacidad para

generar piezas de varios minutos de duracién con voces reconocibles y naturales.

» RAVE 1 (Caillon y Esling, 2021) es el primer sintetizador publicado por la empresa Ircam,
basado en un Autoencoder variacionales o Variational AutoEncoders (VAE) que permite
una sintesis rapida y de alta calidad de formas de onda en tiempo real, optimizando la

calidad y eficiencia en ordenadores convencionales.

» From words to sound (The Sound of Al Community, 2022) es un desarrollo de cédigo
abierto liderado por Sound Of Al de un sintetizador de sonidos de guitarra a partir de

descriptores timbricos derivados de la voz del usuario.

» Rifussion (Forsgren y Martiros, 2022) es un modelo de generacién de audio condicio-
nado por imagen y basado en redes neuronales convolucionales. Rifussion permite crear
texturas sonoras complejas al aprovechar los descriptores extraidos de los espectrogramas

de las imagenes.

= MusicLM (Agostinelli et al., 2023) es un modelo generativo de audio desarrollado por
Google en 2023 que utiliza una arquitectura de transformers y se condiciona por texto
para generar audio de alta calidad. Tiene la capacidad de generar audio a 24kHz con una

duracién de varios minutos mediante descriptores textuales, adaptando la composicién al

\ 4
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estilo, duracién y otros pardmetros indicados. Su entrenamiento se basa en el conjunto
de datos de MusicCaps, que estd compuesto por 5.500 pares de musica y texto de alta
calidad.

= Bark (Al, 2023) es un modelo desarrollado por Suno para la generacién de audio a partir
de descriptores textuales. Se caracteriza por la generacién de audio altamente realista
y multilingiie, lo que incluye no solo miusica, sino también ruido de fondo y efectos de
sonido. Ademaés, Bark puede generar comunicacién no verbal, como risas, suspiros y

[lantos.

» MusicGen (Copet et al., 2024) es un modelo generativo de audio desarrollado por
Meta basado en una arquitectura de transformers. Este sistema esta disefiado para crear
audio a partir de descripciones textuales simples. Esta orientado a la creacién de miusica

ambiental y de fondo, con duraciones cortas.

» Mustango (Melechovsky et al., 2024) es un modelo generativo de audio de cédigo
abierto publicado para la creacién musical condicionada por texto. Este modelo se basa
en una arquitectura de Latent Diffusion Model (LDM) y MuNET, y utiliza el dataset

MusicBench para su entrenamiento.

La mayoria de los proyectos previos a 2018 emplean modelos de aprendizaje profundo y con-
juntos de datos masivos, utilizando arquitecturas capaces de generar secuencias tanto de audio
como simbdlico. Sin embargo, estos enfoques presentan carencias en términos de duracién
y coherencia temporal. La introduccién de la arquitectura tipo transformer en 2017 supone
un avance significativo en la generacion de piezas mas largas y coherentes. A partir de ese
momento, los avances en la generaciéon condicionada toman mayor protagonismo, destacan-
dose la generacién de texto a musica, permitiendo composiciones de mejor calidad basadas en
indicaciones textuales.

Dado el interés de este trabajo en profundizar en los avances de la generaciéon de misica sim-
bélica condicionada, a continuacidén se lleva a cabo un anélisis mas exhaustivo de dos de los

trabajos previamente mencionados, Midi-emotion y EmoMusicTV.

3.1.1. Midi-emotion

Este proyecto presentado en el documento Symbolic Music Generation Conditioned On
Continuous-Valued Emotions (Sulun et al., 2022) desarrolla un generador de musica simbdlica
multi-intrumental bajo un condicionamiento emocional, de acuerdo al modelo de valence-
Arousal de Russell (Russell, 1980), utilizando una arquitectura transformer como base. Este
condicionamiento permite generar la musica en base a un espacio continuo de valence (placer-
desagrado) y arousal (relajacién-excitacién).

En primer lugar, se presenta el dataset MIDI con etiquetas continuas y discretas valence-

arousal, mejorando significativamente el tamafio de los datasets existentes con caracteristicas
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similares. Este dataset, ademas de incorporar la informacién emocional de acuerdo al modelo
de Russell, incluye caracteristicas de audio extraidas de Spotify, afiadiendo un valor extra a las
representaciones de las emociones en la mdsica.

El condicionamiento por emocién se presenta en los siguientes tres tipos (Figura 3.1).

1. Discrete-token, valores de valence-arousal discretizados en cinco contenedores, represen-
tando las categorias muy bajo, bajo, moderado, alto y muy alto. Estos contenedores
se convierten en tokens de control, introducidos al principio de la secuencia de tokens

musicales.

2. Continuous-token, valores de valence-arousal utilizados de forma continua, sin discreti-
zacién. Cada valor continuo se transforma en un vector de condicién mediante una capa
lineal, teniendo la misma dimensién que los embeddings de los tokens musicales. Este
vector se introduce al principio de la secuencia de tokens musicales para alimentar al

modelo.

3. Continuous-concatenated, combina los valores de valence-arousal en un (nico vector
de condicién, que se repite y se concatena con cada token musical en la secuencia de
entrada. Esto permite una mejor integracién en cada paso de la generacién, permitiendo

que el modelo tenga en consideracion las emociones de manera global y continua.
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Figura 3.1: Tipos de condicionamiento emocional en la generacién de mdsica simbdélica.

El modelo se preentrena en primer lugar de manera no supervisada mediante un conjunto
de datos no etiquetado emocionalmente. Una vez preentrenado, se realiza un entrenamiento
posterior mediante los valores de valence-arousal para condicionar la generacién de musica,

mediante los métodos previamente expuestos. La arquitectura base es un transformer con 20
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encoders, 16 capas de atencién y una dimensién de 768, capturando dependencias de larga
duracién.

La evaluacién del modelo se realiza seglin dos consideraciones principales. En primer lugar, se
utilizan métricas de evaluacién estandar, como la log-verosimilitud negativa y las precisiones
top-1 y top-5 para evaluar la precision de las notas predichas. En segundo lugar, se evalia el
condicionamiento de la emociéon mediante un modelo de regresion entrenado para predecir los
valores de valence-arousal de las muestras generadas. Estos valores se comparan con los valores
de condicién utilizados durante la inferencia, utilizando como métrica de error la distancia
normalizada.

En lineas generales, el enfoque continuous-concatenated presenta los mejores resultados tanto
en términos de precision como a nivel de métricas de emocidén, incorporando caracteristi-
cas adicionales como el condicionamiento continuo frente al condicionamiento discrete-token.
Ademas, este enfoque supera a proyectos previos en la capacidad de incorporar informacién

emocional de forma coherente.

3.1.2. EmoMusicTV

Este proyecto de generacién de miisica simbdlica tiene como objetivo explorar la generacién
condicionada por emociones mediante técnicas de aprendizaje profundo. Para ello, se desarrolla
un modelo basado en transformer con un VAE jerarquico, incorporando un condicionamiento
tanto a nivel de pieza como de compés para una mayor coherencia musical (Figura 3.2).

Los conjuntos de datos con etiquetas emocionales son escasos, destacando los datasets VGMI-
Dl y EMOPIA, con etiquetas a nivel de pieza, pero sin contar con informacién temporal dentro
de cada composicién. Para resolver esta problematica, el proyecto amplia estos conjuntos de
datos con otros publicos y aplica un proceso automatizado de identificacién de emociones a
nivel de compas, basado en las progresiones de acordes. De esta manera, se enriquecen los
datos con etiquetas tanto a nivel de pieza como de compas, permitiendo al modelo un mayor

entendimiento de la evolucién emocional de la pieza.
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Figura 3.2: Ejemplos de transiciones emocionales a lo largo de diferentes compases bajo la
misma emocién global de positividad moderada.
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EmoMusic combina la arquitectura de Transformer con un VAE, ofreciendo importantes venta-
jas en la generacién de miusica emocional frente a trabajos previos. Por un lado, el transformer
permite capturar dependencia a largo plazo, asegurando coherencia a lo largo de toda la pieza,
mientras que el VAE introduce cierta incertidumbre controlada, permitiendo generar diversas
variaciones de una misma pieza sin perder coherencia. Ademas, al regularizar el espacio latente,
se mejora la capacidad del modelo para generalizar nuevas entradas con tokens emocionales.
Por Gltimo, EmoMusicTV supera los enfoques anteriores, sobre todo en tareas como la armo-
nizacién de melodias, la generacién de melodias a partir de armonias y la generacién guiada.
Esta evaluacién se realiza a través de nueve métricas objetivas y mediante pruebas de escucha
con evaluacién humana, comparando las composiciones del modelo con piezas creadas por

musicos para medir la precisién en la transmisién de emociones.

3.2. Datasets

Los conjuntos de datos cumplen un papel fundamental en la generacién de miusica, como
se ha descrito en la seccién 3.1. Sin embargo, la mayoria estan sujetos a derechos de autor,
limitando por tanto su accesibilidad. A continuacién se presentan algunos de los conjuntos mas

relevantes.

3.2.1. The Lakh MIDI Dataset (LMD-full)

The lakh MIDI Dataset (Raffel, 2016) es un conjunto de datos MIDI utilizado para entrenar
modelos como Zeng et al. (2021). Estd compuesto por una coleccién de 175.581 archivos MIDI,
de los cuales 45.129 estan emparejados y alineados con entradas del Million Song Dataset
(Raffel y Ellis, 2011). Este conjunto de datos contiene una gran variedad de géneros musicales,
estilos y composiciones.

Ademas, los archivos MIDI tienen asociados informacién adicional tales como archivos de audio,

datos sobre artistas, géneros y letras.

3.2.2. MusicCaps

MusicCaps (Gemmeke et al., 2017) es un conjunto de datos derivado de Audioset, com-
puesto por 5.521 muestras de musica, cada una de las cuales estd asociada a un fragmento de
10 segundos extraido de un video de YouTube. Cada muestra esta etiquetada con una lista de
caracteristicas musicales en inglés y un texto descriptivo elaborado por miusicos.

Un ejemplo de caracteristica es, brass, double bass, strings, instrumental, no voice, percussion.
El texto descriptivo asociado podria ser, The instrumental music features an ensemble that
resembles the orchestra. The melody is being played by a brass section while strings provide
harmonic accompaniment. At the end of the music excerpt one can hear a double bass playing
a long note and then a percussive noise. Como se puede apreciar en estos ejemplos, el texto

estd centrado Gnicamente en describir como es la misica y no en los datos asociados como el
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Toda esta informacién estd contenida en un archivo CSV junto con diversa informacién adi-
cional, como puede ser la identificacion del autor que elaboré la descripcién.

3.2.3. MAESTRO

MAESTRO (Hawthorne et al., 2019) es un conjunto de datos creado por Magenta, com-
puesto por archivos de audio y MIDI, y que incluye aproximadamente 200 horas de interpre-
taciones al piano. El conjunto de datos MIDI incluye informacién detallada como velocidades
de pulsacién de teclas y posiciones de pedal de sustain. Los archivos de audio y MIDI estén
alineados con una precisién de aproximadamente 3 ms y las piezas estan organizadas de manera
individual, con anotaciones sobre el compositor, titulo y afio de la interpretacién. El audio sin
comprimir, en formato PCM estéreo, es de calidad CD o superior, con una resoluciéon de 16

bits y una frecuencia de muestreo entre 44,1 y 48 kHz.

3.2.4. VGMIDI

VGMIDI (Ferreira y Whitehead, 2021) es un conjunto de datos compuesto por arreglos de
piano, que incluye 200 archivos MIDI clasificados de acuerdo a emociones y 3.850 archivos sin
clasificar. La clasificacién de las piezas fue realizada por un grupo de 30 expertos, de acuerdo

al modelo circumplejo (valence-arousal) de emociones de Russell.

3.2.5. EMOPIA

EMOPIA (Hung et al.,, 2021) es un conjunto de datos multimodal que combina repre-
sentaciones de audio y MIDI, centrado en la emocién percibida en la misica pop de piano.
Estd compuesto por 1.087 clips musicales extraidos de 387 canciones, con etiquetas asociadas
descritas por cuatro anotadores.

En el dominio simbdlico, se incluye informacién como la duracién de las notas, velocidad, den-
sidad de las notas ritmicas y la tonalidad. Para el dominio del audio, se utiliza un promedio de
20 dimensiones del Mel-Frequency Cepstral Co-efficient (MFCC).
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Figura 3.3: Representacién de entrada en formato espectrograma MEL para audio, y MIDI y

REMI para simbdlico.



CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE

3.2.6. MetaMIDI (MMD)

MetaMIDI (MMD) (Ens y Pasquier, 2021) es un conjunto destinado a la investigacion,
compuesto por 436.631 archivos MIDI junto con su metadata asociada, como el artista, titulo
y género. Los archivos MIDI se comparan con una coleccién de 32 millones de clips de audio
de 30 segundos de Spotify y MusicBrainz (MusicBrainz, 2024).

MetaMIDI Dataset (MMD)
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Figura 3.4: Distribucién por instrumento del conjunto de datos MetaMIDI.

Ademaés de los conjuntos de datos previamente citados, el Music Technology Group de la
Universidad Pompeu Fabra (UPF) ofrece otros conjuntos de datos relacionados con el audio y

MIDI, que son de gran relevancia para este proyecto (Music Technology Group, 2024).

3.3. Implicaciones éticas de la IA generativa de musica

A pesar de tratarse de un trabajo de desarrollo de inteligencia artificial generativa, resulta
importante considerar los aspectos éticos implicitos en este tipo de herramienta. Actualmente,
son multitud las aplicaciones de IA presentes en la vida cotidiana, facilitando tareas como el
diagndstico médico, la identificacion de uso fraudulento de tarjetas de crédito, la transcrip-
cién de discursos o el funcionamiento de vehiculos auténomos. Sin embargo, también existen
aplicaciones que generan controversia, como el reconocimiento biométrico o la creacién y dis-
tribucién de contenido falso.

El impacto de la IA se extiende también en el campo del audio y la musica, interviniendo
desde su distribucién con tecnologias de music recommendation o music retrieval, que son
utilizadas en plataformas como Spotify (2008) o Shazam Entertainment Ltd. (2002), hasta
su creacién, mediante herramientas como las citadas en la seccién 3.1. Algunos ejemplos del
uso de herramientas generativas en la mdsica son Southern (2017), con el primer dlbum com-
puesto integramente por inteligencia artificial o Machines (2018), primer album que mezcla
composicién de |IA con artistas humanos.

En estas creaciones surgen aspectos controvertidos diversos, como la autoria y la creatividad
de las obras, el uso de datos protegidos por derechos de autor para el entrenamiento de estos

modelos, u otros aspectos como el phishing, la seguridad y privacidad, o las deepfakes en el
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ambito del audio. Ademas, se plantean diversos aspectos mas generales en el ambito de la IA,
como son el alto consumo energético y el desempleo que pueden generar estas herramientas.
El rapido crecimiento de esta tecnologia y la falta de un acuerdo global sobre su regulacién
(European Parliament, 2023) (Joint Research Centre (JRC), 2023), dificultan la obtencién de
por ahora conclusiones definitivas. Como expresién de esta problematica e inquietud, existen
numerosas publicaciones cientificas (Barnett, 2023) (Sturm et al., 2019) y articulos de opinién
que abarcan esta temética (Planet, 2023), (Kluwer Copyright Blog, 2023).

A continuacién, se analizan algunos de los aspectos méas relevantes que surgen de la imple-
mentacion de la inteligencia artificial generativa en la musica, centrandose en algunas de sus

implicaciones éticas y legales.
= Propiedad intelectual

En lo que respecta a la autoria de una obra generada por |IA surgen dos cuestiones clave.
Desde el punto de vista ético, se debate si la autoria de una creacién debe atribuirse al
usuario que mediante un prompt introduce las indicaciones, al programador del modelo
o incluso a la propia IA. Este debate se intensifica cuando no hay intervenciéon humana
directa en la creacién, planteando cuestiones como la intencionalidad de la obra.

Desde el ambito juridico, la mayoria de los paises reconocen nicamente a la persona
fisica como posible autor legal de una obra. Concretamente en Espafia, de acuerdo
con Boletin Oficial del Estado (1996), se distingue entre obra, definida como cualquier
creacién con originalidad, tangible o intangible, y autor, como la persona fisica que la
crea. Estas definiciones establecen que una IA puede crear una obra, pero nunca tendra
la autoria de ella.

Aunque la mayoria de los paises, como pueden ser China, Jap6n, Canada o la Unidn
Europea, siguen discutiendo la necesidad de ajustar sus politicas de derechos de autor
y mantienen que la autoria debe ser atribuida (nicamente a una persona fisica. Sin
embargo, Estados Unidos, mediante la modificacién del U.S. Copyright Office (2024) ha
comenzado recientemente a permitir que se registren los derechos de autor para obras
generadas con ayuda de la A, siempre que exista una intervencién humana en el proceso
de creacion.

En Espaiia, tras la aprobaciéon del anteproyecto de ley para un uso ético, inclusivo y
beneficioso de la inteligencia artificial (Ministerio para la Transformacion Digital y de la
Funcién Pdblica, Secretaria de Estado de Digitalizacién e Inteligencia Artificial, 2024),
implementando lo establecido en Parlamento Europeo y Consejo de la Unién Europea
(2024), establece algunas medidas como la obligatoriedad del etiquetado de contenido
generado por IA. Sin embargo, no aborda cuestiones fundamentales como la autoria de
las obras generadas mediante inteligencia artificial.

La falta de un marco comdn a nivel global dificulta una regulacién uniforme, generan

diferencias y establece incertidumbres tanto para los creadores como para la industria.

= Creatividad y originalidad

La mdsica generativa, por su naturaleza, tiende a ser repetitiva, ya que el contenido
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generado tiende a imitar los patrones detectados en los conjuntos de entrenamiento sin
exponer verdadera creatividad (Kong et al., 2020). En una primera instancia, se puede
considerar que el proceso de aprendizaje de una IA y el del ser humano son similares,
dado que ambos aprenden de la imitacién de los estimulos que le rodean. No obstante, a
pesar de que las obras generadas por IA son convincentes, suelen carecer de profundidad
conceptual, metaforas o significados complejos propios del pensamiento humano.

La creatividad humana estd impulsada por experiencias personales y por la intencionali-
dad de transmitir un mensaje, caracteristicas de las que carece una maquina. Introducir
el concepto de creatividad en el aprendizaje automatico es un desafio, ya que cuantifi-
car explicitamente pérdidas en términos de creatividad es una tarea compleja (Chemla-
Romeu-Santos y Esling, 2022).

Segiin indica Yin et al. (2022), la musica generada por un modelo transformer presenta
un nivel de originalidad muy inferior al de las composiciones humanas, con una confianza
estadistica del 95 %. Ademas, un anélisis musical de los resultados muestra que el mode-
lo Transformer con criterio de parada produce patrones de repeticién de notas aisladas.
Sin embargo, conforme se incrementan las épocas de entrenamiento, el modelo tiende

al sobreajuste, replicando fragmentos de piezas del conjunto de entrenamiento.

= Infraccion de los derechos de autor

Una de las consideraciones mas importantes de los modelos generativos de mdsica tanto
a nivel ético como legal, es la infracciéon de los derechos de autor o de Copyright. El
copyright se refiere a los derechos que protegen la propiedad intelectual del autor sobre
su obra artistica, concediendo y protegiendo los derechos exclusivos sobre una obra para
su explotacion, divulgacién, reproduccién o edicién.

Como se menciond anteriormente, es habitual que los modelos generativos produzcan re-
sultados sustancialmente similares a los elementos del conjunto de entrenamiento (Kaur
y Tuttosi, 2023). Esto suele producir contenidos similares a las piezas del conjunto de
entrenamiento, pudiendo incluir obras protegidas por copyright, lo que resultaria en in-
fracciones legales (New York Post, 2024). Esto plantea el debate sobre si el entrenamiento
de IA puede considerarse legitimo o si constituye una violacién de los derechos de autor
(Sturm et al., 2019).

Esta situacion esta originando que los proveedores de conjuntos de datos para entrena-
mientos de A, como DataMXR (2024) o Rightsify (2023), ofrezcan conjuntos de datos
musicales de alta calidad y legalmente conformes. De esta manera se apoyan tanto a los
musicos como a las empresas de IA dentro del marco legal de la proteccién del marco

cientifico.

= Apropiacion cultural

Los modelos generativos suelen entrenarse con grandes cantidades de datos sin conside-
rar la procedencia cultural de los mismos. Este hecho ha generado miltiples discusiones

al respecto, ya que estos sistemas pueden utilizar elementos de culturas marginales sin
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ninguna investigacidn previa ni un compromiso con la comunidades creadoras, imposibi-
litando que estas reciban compensacién por su aportacién cultural.

Segun Agostinelli et al. (2023), los modelos generativos de audio también presentan
sesgos en los conjuntos de entrenamiento. La representacién desigual de distintas cultu-
ras y estilos puede favorecer determinados estilos o tradiciones musicales mientras que
otros se distorsionan, reforzando asi la aparicién de determinados sesgos. Ademas, los
modelos de |A pueden extraer fragmentos musicales sin comprender su contexto social

o psicolégico, aislando la musica de su significado original.

Deepfakes

Las deepfakes en la muasica implican normalmente la creacién de contenido de audio
manipulado o falsificado. Este hecho tiene implicaciones tanto éticas como legales, ya
que puede involucrar el uso no autorizado de la voz de un artista o la alteracién de sus
canciones sin el consentimiento de los propietarios de la obra. Ademas, genera confusién
sobre la autenticidad de la misica y tiene un efecto negativo en la reputacién del artista,
al difundir contenido falso (Music Business WorldWide, 2025).

Consumo energético

Los modelos generativos tienen un considerable impacto en la huella de carbono, tanto
durante el entrenamiento como en la inferencia, al tratarse de procesos que requieren
una alta demanda de recursos computacionales, especialmente de procesadores graficos,
durante largos periodos de tiempo.

Segun Anthony et al. (2020), las investigaciones actuales apuntan que los modelos de
aprendizaje automatico corren el riesgo de contribuir de forma significativa al cambio
climéatico. Por ello, se propone incluir métricas que no sélo evallen el rendimiento del
modelo, sino también que midan el consumo energético y las emisiones de carbono. En
este estudio se demuestra que el impacto ambiental de los modelos varia segln la regién
y el pais donde se genere la electricidad. Por ejemplo, un modelo de segmentacion de
imagenes médicas en Estonia emite 61 veces mas de diéxido de carbono que el mismo
modelo entrenado en Suecia (lo que equivale a una diferencia similar entre recorrer en
coche 9,04 Km frente a 0,14 Km).

Desempleo

Segln Research (2023), se estima que entre 2023 y 2033 en Espafia se crearan un total
de 1,6 millones de puestos de trabajo asociados con la inteligencia artificial, aunque se
perderan 2 millones de trabajos previos. Esto también afecta al campo del audio, impac-
tando especialmente en los puestos de trabajo de los ingenieros de mezcla y presentadores
de radio (Huang et al., 2023). Como ocurre en toda revolucién industrial /tecnolégica,
la automatizacién del trabajo provocard un aumento de la demanda de empleo en la |IA

y generara lo que se denomina como desplazamiento de empleos.
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A continuacién se presenta una revisién de los fundamentos tedricos que resultan necesarios

para el correcto desarrollo de este proyecto.

4.1. Musical Instrument Digital Interface (MIDI)

En la generaciéon de miusica simbdlica, existen diversos formatos de representacion de los
eventos musicales, como la notacién ABC, que utiliza texto para representar melodias y acordes
y MIDI, que codifica los eventos musicales como notas, duracién y dindmica. MIDI es el formato
mas extendido, debido a la gran cantidad de base de datos y al nivel de detalle que proporciona
en la representaciéon musical.

Este protocolo fue desarrollado a principios de 1980, con el objetivo de unificar la comunicacién
entre los distintos dispositivos de hardware musical. Este se basa en mensajes compuestos por
varios bytes, cuyos valores oscilan entre 0x80 (128) y OxFF (255).

Los mensajes MIDI estan formados por dos tipos de bytes principalmente:

» Status byte, es el primer byte del mensaje y contiene el bit de mayor peso (el bit 7)

activado. Su funcién principal es indicar el tipo de informacién que se debe activar.

= Data byte, contiene informacién de los eventos musicales, como la velocidad y el tono

de la nota, entre otras.

Adicionalmente, los mensajes MIDI asociados a estos bytes se pueden dividir en diversas cate-

gorias, destacando como los siguientes:

1. Channel Messages, contienen informacién relacionada con el canal procesado.

a) Note On, indica el comienzo de una nota e incluye informacién sobre su tono (0-
127) y velocidad (0-127). Por ejemplo [0x90, 60, 127] representa el inicio de la nota

C4 con maxima velocidad.

b) Note Off, muestra el final de una nota, con la misma estructura de datos que Note
On.

2. System Messages, mensajes destinados para controlar el sistema MIDI.

a) System Common Message, proporciona informacién de sincronizacién entre archi-

vos. Son de especial interés para la sincronizacién de equipos MIDI.

4
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b) System Real-Time Message, se emplean para la sincronizacién y el control del
tiempo. Entre los mas relevantes estan Timing Clock (0xF8), inicio de reproduccién
(OxFA) y parada de reproduccién(0xFB).

3. SysEx, son mensajes exclusivos del sistema, utilizados por los fabricantes para enviar

configuraciones especificas entre sus dispositivos.

Estos mensajes MIDI se pueden procesar en Python mediante diversas bibliotecas que permiten
leer, escribir y manipular los datos. Entre las mas destacadas se encuentran mido (Bjgrndalen
y Doursenaud, 2024) y pretty_midi (Raffel y Ellis, 2014), que facilitan la interpretacién y
manipulacién de los diferentes tipos de mensajes previamente citados.

Mido, es una de las mas extendidas y representa las informacién mediante un objeto Python
denominado Message, con métodos y atributos asociados. Los mensajes en Mido fundamen-

talmente se dividen en dos categorias:

1. Mensajes de Canal, contiene informacién asociada a eventos musicales concretos, tales
como notas, controles y cambios de programa.

= Note On, establece el inicio de una nota, con informacién del tono y la velocidad.

» Note Off, indica el final de una nota.

= Control Change, modifica pardmetros de control como el volumen o el balance.

= Program Change, indica cambio de instrumento o timbre de una pista.

= Pitch Bend, marca ajuste de la afinacién de una nota.

= delta time, representa la cantidad de ticks transcurridos desde el Gltimo mensaje.
2. Mensajes de Metadatos, contiene informacién asociada a la estructura del archivo

MIDI sin implicacién directa en la reproduccién del sonido, pero si en la organizacion y

desarrollo de la musica.

» Ticks per beat, establece el nimero de ticks por pulso (Figura 4.1).

Time Signature, define el compas del archivo o fragmento.

Key Signature, especifica la tonalidad de la pieza.

Track Name, define el nombre de la pista.

End of Track, marca el final de una pista dentro del archivo MIDI.

Minutes ,

4 beats per minute (BPM)
ses | )| J|d|d|o|ald]d

3 ticks per beat
Ticks 1T T[T IO T[T p

Figura 4.1: Resolucién temporal en MIDO.
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4.2. Técnicas de IA generativa

Las principales arquitecturas de aprendizaje profundo utilizadas en la generacién de misica,

tanto en el campo simbdlico como de audio, son las que se exponen a continuacién.

4.2.1. Autoencoder variacionales o Variational AutoEncoders (VAE)

Modelo basado en el Autoencoder compuesto por dos médulos principales, el codificador
y el decodificador (Figura 4.2) (Kingma y Welling, 2022). La principal caracteristica entre el
Auto-Encoder y el VAE reside en que este dltimo codifica las muestras en el espacio latente
como una distribucién, en lugar de como un (nico punto. Esto evita el sobreajuste durante el
entrenamiento, resultando un espacio latente capaz de generar muestras nuevas.
De esta manera, el codificador se encarga de obtener una representacién comprimida de los
datos y el decodificador utiliza la representacién comprimida de los datos para reconstruir los

datos originales.

neural network neural network

encoder decoder

Figura 4.2: Arquitectura de VAE. Fuente: Toward Data Science.

Al introducir una distribucién de probabilidad, es necesario una funcién de pérdidas distinta.
De esta manera, la funcién de pérdida estd compuesta por la divergencia KL (Kullback-Leiber)
que evalia la similitud entre dos distribuciones de probabilidad mediante los términos mu y

sigma, y el término de error que compara la similitud entre la entrada y la imagen reconstruida.

fvae = ||z — #|> KLNpy, 00, NO,1 = ||z —dz|[*> KLNu,, 04, NO, 1

4.2.2. Red Generativa Antagoénica o Generative Adversarial Network (GAN)

Es una arquitectura de aprendizaje desarrollada por un grupo de estudiantes (Goodfellow
et al., 2014). Su enfoque se basa en enfrentar dos redes neuronales para que compitan entre si
para generar nuevos datos mas auténticos a partir de un conjunto de datos de entrenamiento.
Estas dos redes neuronales se denominan generador y discriminador (Figura 4.3).

El generador es el médulo encargado de crear datos inventados a partir de un vector de ruido,
conocido como espacio latente. Este espacio latente es una representacién comprimida de la

distribucién de los datos originales. A partir del muestreo de este espacio latente, el generador

4
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Figura 4.3: Arquitectura de GAN. Fuente: Skyman

puede crear datos diferentes a los de entrada.

El discriminador tiene como objetivo determinar si cada una de las instancias proporcionadas
se corresponden o no con el conjunto de datos de entrenamiento. Es decir, un modelo de
clasificacién binario, etiquetando como cero las instancias identificadas como falsas y uno las
reales.

El entrenamiento de las GAN comienza con la creacién de contenido falso por parte del gene-
rador y el discriminador aprende a reconocer este contenido como falso. Conforme aumenta el
nimero de iteraciones, el generador mejora en la creacién de imagenes falsas, con el objetivo
de que estas creaciones sean lo suficientemente realistas como para engaiar al discriminador.
En este punto, la precisién del discriminador disminuye, dado que el discriminador identifica
imagenes falsas como reales,. La mejora de la calidad de este algoritmo se establece en funcién

a la siguiente funcién de pérdidas adversarial.

fado = mGin mgx VD, G = xpyyux 108 DX] z0p,2 [1 — log DGZ]

Este error se transmite a través de ambas redes neuronales mediante la técnica backpropaga-

tion, con objeto de actualizar los pesos y ajustar sus pardmetros.

4.2.3. Transformers

Esta es una arquitectura de aprendizaje profundo propuesto por investigadores de Goo-
gle (Vaswani et al., 2023) y disefiado inicialmente para el procesamiento del lenguaje natural
(NLP). Aunque esta inspirado en las redes neuronales recurrentes (RNN) y convolucionales
(CNN), introduce un nuevo mecanismo de atencién (auto-regresiva o auto-atencién) que es
capaz de captar de manera mas eficientemente las relaciones entre elementos distantes en una
secuencia. Gracias a su capacidad de procesamiento paralelo, aprovecha mejor los recursos de
GPU y permite analizar de manera rapida y eficiente secuencias largas.

La arquitectura de los transformers esta basada en un modelo codificador-decodificador, origi-

nalmente estructurado en una serie de 6 codificadores y 6 decodificadores. Tanto el codificador

\4



CAPITULO 4. MARCO TEORICO

como el decodificador estdn compuestos por una pila de varias capas (Figura 4.4).

Qutput
Probabilities

Add & Norm

Feed
Forward

| Add & Norm I‘-\

—LAdd g Norm ) Mut-Head
Feed Attention

Forward ) Nx
— | [
Add & Norm

Nx
f—bl Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At 2
C— J — )
Positional @_@ @ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Figura 4.4: Arquitectura del modelo transformer.

Las primeras capas de esta arquitectura son:

= Embedding es el primer bloque a la entrada del primer codificador y decodificador,

encargado de convertir cada token de entrada en vector mediante capas de incrustacién.

= Positional Encoding afiade informacion sobre la posicién de cada token en la secuencia
mediante la combinacién de varias funciones seno y coseno para crear vectores posiciona-
les. Este paso es fundamental, ya que el modelo comprende la posicién de cada elemento

en la secuencia.

o pos
PpOS, 2 = Sln100002idimensionmodez
0S
Ppos,2i 1 =co P

S —= -
100002zdzmenszonmodel

Después de estos bloques, situados fuera del codificador y decodificador, los datos pasan a las
capas de codificaciéon donde los tokens recibidos se transforman en representaciones continuas

y contextualizadas de toda la secuencia. Entre las componentes del codificador se encuentra:

= Multi-Head Attention es el bloque fundamental, el cual implementa el mecanismo
self-attention, permitiendo relacionar cada elemento de la secuencia con otros. Asi, el

codificador puede centrarse en diferentes partes de la secuencia de entrada mientras
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procesa cada token.

Self-attention se basa en los vectores Query (Q), que representa un token concreto de
la secuencia de entrada, Key (K). K se corresponde en cada token de la secuencia de
entrada y Value (V) utilizado para construir la salida de la capa de atencién. La primera
operacién es la multiplicacién de los vectores Q y la transpuesta de K, generando una
matriz de puntuacién que refleja la similitud entre elementos. Esta matriz se divide por la
raiz cuadrada de la dimensién de K, con ende de estabilizar los gradientes, seguidamente
se aplica una funcién softmax para convertir las puntuaciones en probabilidades acotadas
entre 0 y 1. Finalmente, se multiplica el resultado del softmax por los valores (V) para
obtener la matriz de atencién (Z), destacando los elementos con puntuaciones elevadas
(Figura 4.5).

)
MatMul
f 4
SoftMax
)
Mask (opt.)
1

Scale

t
MatMul

t 1

Q KV

2

Figura 4.5: Arquitectura self-attention.

Para mejorar |la capacidad representativa y reducir el riesgo de sobreajuste, self-attention
se realiza en mdltiples instancias paralelas, calculando tantas matrices Q, K, Vy Z como
bloques de autoatencion, centrandose cada uno de los bloques en distintas partes de la

secuencia de entrada.

7 = concatenateZy, Zs, Zs, ..., Z,Wy

= Add & normalization, después de cada subcapa de los codificadores, se realiza una
normalizacién de los datos a través de las caracteristicas de cada posicién, ajustando
los datos a una media de 0 y una desviacién estandar de 1. Esto estabiliza los valores
y facilita una rapida convergencia al evitar variaciones bruscas. Ademas, se afiade una
conexidn residual en la que la salida de cada subcapa se suma a su entrada original,

suavizando el problema del gradiente evanescente.

» Feedfodward estd compuesto por dos capas totalmente conectadas con una activacién

4
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ReLU entre ellas. Su objetivo es procesar cada dato de posicién por separado.

La salida del codificador final se compone por un conjunto de vectores que permiten al codifi-
cador prestar atencién a los elementos adecuados. De esta manera, mediante un conjunto de
subcapas, el decodificador construye una nueva secuencia. Al igual que sucede en el codificador,
en la entrada del primer decodificador se aplica una capa de incrustacién y una codificacién
posicional. El resultante se convierte en la entrada de la primera capa de multihead attention.

Entre las componentes del decodificador se encuentran:

= Masked Multi-Head Attention, similar al bloque de multi-head attention del codifica-
dor, pero con la diferencia que éste impide que se atiendan a posiciones futuras. De esta
manera, se asegura que los elementos actuales no se vean influenciados por elementos

futuros. El proceso elemental, andlogo a self-attention, se define como:

QiK}!
Z; (Q;, K;, Vi) = softmax LV
(3 (Q'L? 9 ’L) ( \/@ (2
Al igual que en el codificador, este calculo se realiza en miltiples instancias, con el fin

de mejorar la representatividad y reducir el riesgo de sobreajuste.

= Multi-Head Attention es la segunda capa de multi-head attention en el decodificador,
con la particularidad de que permite la interaccion entre componentes del codificador y
decodificador. La salida del codificador actiia como query (Q) y key (K), mientras que
la salida del masked multi-head attention se utiliza como value (V), permitiendo que
cada posicién del decodificador atienda a todas las posiciones de la secuencia de entrada

e incorpore la informacién del codificador.

Z(Q,K,V) = softmax (Q\/[g) 1%

= Feedforward, de manera andloga al codificador, esta capa incluye una red de avance

totalmente conectada y en cada posicién por separado.

= Add & normalization, al igual que sucede en el codificador, después de cada subcapa

se normaliza y se aifiade una conexién residual.

Después de todas las capas del decodificador, los datos pasan finalmente por una capa lineal
que actia como clasificador y cuyo tamano es equivalente al nimero de clases del modelo.
Esta salida se dirige a una capa softmax, generando una distribucién de probabilidad para

cada clase, obteniendo la siguiente posicion en la secuencia a partir de la clase con mayor

probabilidad.
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4.3. Data Augmentation

La aumentacién de datos es una de las técnicas mas extendidas en el Machine Learning
para generar artificialmente nuevas muestras a partir de datos previos. Entre sus principales
beneficios incluye la mejora el rendimiento del modelo, ya que enriquece los conjuntos de
datos mediante variaciones, reduce la dependencia de grandes volimenes de datos y minimiza
el riesgo de sobreajuste durante el entrenamiento.

Esta técnica estd presente en varios dominios, siendo el de las imagenes uno de los mas
intuitivos. En este caso, es comun aplicar transformaciones diversas, como rotar en ciertos
grados la imagen, cambiar su escala o distorsionarla, agregar ruido o disminuir el brillo.

Al igual que en otros campos, la aumentacién de datos también se utiliza en el campo del audio
y el MIDI, con el objetivo de crear nuevas instancias de datos que conserven las caracteristicas
esenciales del archivo original, pero con variaciones o perturbaciones. Alguna de las técnicas

mas empleadas en la musica son:

= Cambio de tono o transposicion. Modificacién de la tonalidad de una pieza, despla-

zando todas las notas un nimero determinado de semitonos hacia abajo o hacia arriba.

= Modificacion del tempo. Acelerar o ralentizar la ejecucién de la pieza cambiando su

tempo, ya sea en secciones o de manera global.

= Ajuste de la duracion de las notas. Modificar la duracién de determinadas notas,

acortandolas o alargandolas.
= Desplazamiento ritmico. Alterar la posicién de las notas a lo largo del tiempo.
= Fragmentacion. Eliminar ciertas notas aleatoriamente de una pieza.

Estas son algunas de las técnicas que comparten archivos musicales, tanto en formato MIDI
como en audio. No obstante, existen otras técnicas técnicas especificas en el campo del audio

tales como la adicién de ruido, la reverberacién o el enmascaramiento de tiempo y frecuencia.

4.4. Tokenizacion

Como se comenté en la seccién 3.1, la mayoria de los modelos presentados utilizan tokens
embebidos como entrada del modelo, en un proceso conocido como "tokenizacién". Este pro-
ceso consiste en convertir un elemento real en una representacién digital mediante un conjunto
de tokens. La "tokenizacién.®s fundamental en los Natural Language Processing (NLP), donde
cada token puede representar desde un caracter hasta una palabra completa. Esta divisién del
lenguaje humano en fragmentos mas pequefios y manejables facilita que los ordenadores lo
analicen y comprendan mejor.

La mdsica simbdlica comparte multiples caracteristicas con los modelos del lenguaje natural,

ya que estd compuesta por una secuencia de notas, acordes y ritmos organizados en un orden
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especifico, con una estructura y un significado musical. Ademas, la musica sigue reglas armé-
nicas y ritmicas, como las progresiones de acordes, escalas y patrones melddicos, que pueden
considerarse analogas a la gramatica lingiistica. Estas son algunas de las similitudes que des-
tacan la relevancia de implementar un proceso de tokenizacién para la misica simbdlica.

En el dmbito de la tokenizacién en formato MIDI existen diferentes representaciones como
Revamped MIDI (REMI) (Huang y Yang, 2020), MIDI-Like (Oore et al., 2018), Octuple (Zeng
et al., 2021), MuMIDI (Ren et al., 2020) o Compound Word Tokenize (CPWord) (Hsiao et al.,
2021).

REMI es la tokenizacion mas utilizada para la representaciéon de mdsica simbélica, disenada
originalmente para modelar musica pop de piano. En REMI, las notas se representan como
una sucesion de Pitch, Velocity y Duration, mientras que el tiempo se codifica con los tokens
Bar y Position. El token Bar indica el comienzo de un nuevo compas y Position senala la
posicién relativa dentro del compés actual (Figura 4.6). Este modelo destaca por su enfoque
en la codificacién ritmica frente a otras técnicas anteriores y esta optimizado especificamente

para arquitecturas basadas en Transformers.

1 Music score
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Figura 4.6: Fuente: Despres, N. (s.f.). MidiTok: A Python package for MIDI file tokenization.
Figura 2: A shell music and REMI token representations.

Existen diversas bibliotecas que facilitan el proceso de codificacién, siendo MIDITok (Fradet
et al., 2021) la mas completa y destacada. Esta biblioteca de Python de cédigo abierto ofrece
un proceso flexible y eficiente para la tokenizacién de archivos de musica en formato simbélico,

como MIDI o ABC, en diversos formatos.






Metodologia

En este estudio se pretende elaborar un modelo generativo de misica simbdlica basada en
emociones discretas. Para optimizar el desarrollo del proyecto, reducir los tiempos de implemen-
tacién y garantizar la fiabilidad y escalabilidad del sistema, se ha empleado una metodologia

basada en un Machine Learning pipeline, siguiendo las siguientes etapas (Figura 5.1).

1. Recopilacién de datos: Identificaciéon y seleccidon de los conjuntos de datos que mas se
adectian al proyecto, priorizando los conjuntos con asociaciones entre archivos MIDI y

emociones.

2. Preprocesamiento de los datos y extraccion de sus caracteristicas principales:
Anilisis detallado de los datos obtenidos, incluyendo la deteccién y correccién de valores
erréneos o con inconsistencias musicales, la transformacién y normalizacién de los datos
brutos. Ademas, en esta fase se realiza la divisién del conjunto en entrenamiento y
validacién, y se aplican técnicas de data augmentation para mejorar la representatividad

del conjunto de datos del modelo.

3. Seleccién del modelo: Exploracién y seleccién de la arquitectura mas adecuada para la
generaciéon de miusica simbdlica basada en emociones, detallando las caracteristicas del

modelo seleccionado.

4. Entrenamiento del modelo: Ajuste del modelo al conjunto de datos preprocesado,
optimizando los hiperpardmetros para minimizar los errores de prediccidon y mejorar su

capacidad de aprendizaje de los patrones y relaciones de los datos introducidos.

5. Evaluacién. Anélisis del rendimiento y calidad de la mdsica generada, tanto mediante

métricas objetivas como subjetivas.

A continuacién, se describen en mayor profundidad estas fases del modelo®.

1Github del repositorio: https://github.com/luissotomedina/KeyEmotions

@
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Figura 5.1: Diagrama de flujo del desarrollo del proyecto.
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5.1. Recopilaciéon de datos

Es necesario disponer de un conjunto de datos que relacionen archivos MIDI con informa-
cién emocional. Sin embargo, como ya se ha presentado en la seccién 3, uno de los principales
problemas en este tipo de proyectos es la falta de datos etiquetados, lo que dificulta enorme-
mente la generacidn de este tipo de musica.

Tras analizar los conjuntos de datos que disponen de estas caracteristicas, se han seleccionado

los siguientes datasets:

= Emopia. Conjunto de datos compuesto por 1.097 clips de piano etiquetados por anota-
dores. Cada archivo esta clasificado de acuerdo a los cuadrantes del modelo de Rusell y
dispone de informacién adicional como tonalidad y tempo. La mayoria de estos archivos

tienen una duracién inferior al minuto.

= VGMIDI. Datasets formado por 3.850 archivos de audio y MIDI de piano, de los cuales
200 constan de etiquetas emocionales. Ademas, incluye un archivo de metadatos con
la edad del compositor, género musical, titulo y anotaciones del etiquetador. En com-
paracion con Emopia, esta base de datos dispone de clips de mayor duracién. VGMIDI
dispone de etiquetas tanto a nivel de pieza como por compas, siendo de especial utilidad

para generacién con condicionamiento continuo, como en EmoMusicTV.

La combinacién de ambos conjuntos de datos da como resultado un conjunto bruto de 1.297
archivos de piano etiquetados a nivel de pieza, segtin el modelo de Russell. Este dataset confor-
ma la base de experimentacién para la generacién de musica simbdlica basada en emociones,

que se ha seguido en este estudio.

5.2. Preprocesamiento de los datos y extraccion de caracteristi-
cas

Para que el modelo generativo pueda reconocer patrones y entrenarse adecuadamente, es

necesario llevar a cabo una serie de procesos previos. La calidad del algoritmo dependera en

gran medida de la precision y el correcto tratamiento previo de los datos. Esta fase se compone

de los siguientes pasos.

5.2.1. Analisis de metadatos y archivos MIDI

A partir del conjunto de datos final, formado por 1.297 archivos, se aprecia una amplia va-

riedad de clips con caracteristicas diversas, tanto en sus metadatos como en sus caracteristicas
MIDI.

= Distribucion segin los cuadrantes de Russell

Cada uno de los datasets seleccionados incluyen un archivo en formato texto con los

metadatos asociados, especificando el nombre del archivo y el cuadrante de Russell

@
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asociado, ademas de informacién extra. Sin embargo, la informacién asociada a los
cuadrantes es diferente para cada uno de los conjuntos de datos. En el primer caso,
cada archivo esta directamente asociado a un cuadrante especifico, mientras que en el
otro, la clasificaciéon se aporta mediante coordenadas biaxiales dentro del modelo de
Russel. Unificando esta informacién a la proyecciéon de cada archivo en su cuadrante
correspondiente, se obtiene una distribucién relativamente uniforme (Figura 5.2). El
cuadrante 4 es el mas representado, ya que posee un total del 29 % de los datos, mientras
que el cuadrante 3 posee una menor representacién, con un 22% de la distribucién

poblacién.

Quarters Digtribution

Frequency
1326
e 2: 304
o 3: 280
w40 372

Figura 5.2: Distribucion de los datos segtin los cuadrantes del modelo de Russell.

= Densidad de notas por cuadrante de Russell

El andlisis por cuadrantes segiin el modelo de Russel permite extraer otra informacion
musical relevante. Los cuadrantes 1 y 2, asociados a emociones como excitado o feliz
(cuadrante 1) y tenso o frustrado (cuadrante 2), presentan una mayor densidad de notas
(Figura 5.3). Esto refleja una musicalidad mas dindmica y con gran presencia de notas
de corta duracién.

Por el contrario, los cuadrantes 3 y 4, relacionados a emociones de tristeza o aburrimiento
(cuadrante 3) y dormido o calmado (cuadrante 4), muestran una menor concentracién
de notas, reflejando clips mas pausados, con mayor duracién de las notas, lo que aporta
una sensaciéon musical mas relajada.

Este andlisis refleja la diversidad de densidades ritmicas presentes en el conjunto de datos
utilizado y su correlacién con los cuadrantes de Russell; lo que resulta de gran utilidad
para entender los resultados del modelo.
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Figura 5.3: Concentracién de notas segin los cuadrantes del modelo de Russell.

= Duracién en compases

En lo que refiere a la duracién de los archivos MIDI, se observa una gran variabilidad
dentro del conjunto de datos. Como se ha descrito anteriormente, la ausencia de una
duracién estandar en los conjuntos de datos puede constituir un problema para este tipo
de modelos.

La duracién promedio de los clips es de aproximadamente 25 compases (Figura 5.4). No
obstante, existen clips con longitudes muy diversas, que van desde los 8 hasta los 300

compases, lo que podria afectar al entrenamiento del modelo.
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Figura 5.4: Histograma de la duracién de los clips en compases.
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= Organizacion por pistas

Los archivos MIDI que conforman este conjunto de datos contienen la informacién distri-
buida en diversas pistas. Al tratarse de informacién de piano, la mayoria de los archivos
comprimen la informacién en una sola pista (Figura 5.5). No obstante, otra parte se
organiza en dos pistas, separando la informacién de la mano izquierda y la de la mano
derecha. Habitualmente la primera estd asociada con los acordes y la segunda con la
linea melddica.

Algunos archivos disponen ocasionalmente de mas de tres pistas, alcanzando hasta ocho
pistas en un Unico caso. Aunque sean una minoria, estos archivos contienen informacion
importante, incluyendo miltiples lineas melédicas en diversos instantes y pistas destina-

das Gnicamente a la configuracién del archivo MIDI, como la informacién de ticks per

beat.
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Figura 5.5: Distribucién del nimero de pista por clip.
= Tempo

Los archivos MIDI utilizan los ticks como la unidad minima de tiempo dentro del archivo.
Cada mensaje MIDI incluye un tiempo delta, que indica la cantidad de ticks transcurridos
desde el Gltimo mensaje. En la libreria Mido utilizada para el preprocesamiento de los
datos MIDI, existe la variable ticks_per_beat, que establece un valor fijo de ticks por
pulso (beat) para todo el archivo.

Este pardmetro tiene una relacién directa con el tempo del archivo y puede influir en la
percepcion de la emocién de cada clip. Al igual que sucede con los parametros previa-

mente analizados, el dataset dispone de una gran variedad de valores (Tabla 5.1).
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Ticks per beat Frecuencia

48 12
96 3
120 18
192 70
256 19
384 1072
480 14
1024 59

Tabla 5.1: Distribucién de ticks per beat.

= Compas

En Mido, la informacién del compés se obtiene mediante un mensaje de metadata de-
nominado time_signature, incluyendo los pardmetros numerator y denominator. En
el conjunto de datos utilizado existe una gran variedad de compases que influyen en la
musicalidad de la pieza, abarcando desde compases de subdivisién binaria y ternaria,

hasta compases compuestos (Tabla 5.2).

Compas Frecuencia
4/4 1373
5/4 79
3/4 76
2/4 26
6/4 21
2/2 14
6/8 12
7/8 11
9/8 7
7/4 5
5/8 7
11/8 4

1/4,1/8, 11/16, 12/8, 17/16, 19/16, 1/32,1/8 1

Tabla 5.2: Frecuencia por compas.

= Tono

El formato MIDI es capaz de codificar un total de 128 notas como se ha presentado en
la seccién 4.1, con una numeracidon especifica para cada una de ellas. Esta numeracion
comienza en la nota MIDI 0 (C-2, 8.18Hz) y se extiende hasta la nota MIDI 127 (G9,
12543.85 Hz). El espectro audible del oido humano esta comprendido entre los 20 Hz y
los 20 kHz. Por este motivo, las notas situadas en los extremos del rango MIDI pueden

no ser audibles directamente, aunque las frecuencias inferiores a 20 Hz pueden influir en

4
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La distribuciéon de las notas en el conjunto de datos sigue un patrén normal, con una
moda préxima a la nota MIDI 62 (D4, 293.66 Hz), situada en la zona central del piano
(Figura 5.7). La distribucién se inicia alrededor de la nota 22 y se extiende hasta la nota
105. Sin embargo, y aunque no se aprecia facilmente en el gréfico, fuera de este rango
aparecen algunas notas aisladas, principalmente por debajo de la nota 20.
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Figura 5.6: Distribucién de los tonos.

= Duracién y posicion de las notas

En el ambito musical, las notas tienen duraciones establecidas, como negras, blancas
y redondas, cada una con una duracién numérica concreta dentro del compéas y una
posicién especifica. Sin embargo, cuando se interpretan en la realidad estas piezas, estas
duraciones y las posiciones no se ejecutan con precisién absoluta, ya que los misicos
acometen leves variaciones respecto a las indicaciones cualitativas presentadas en las
partituras.

Esto se observa en algunos archivos de nuestro conjunto de datos, ya que seguramente
fueron obtenidos a partir de interpretaciones en directo de la obra. Esto aporta una musi-
calidad y una personalidad propia a cada pieza. Sin embargo, la casuistica de duraciones

y posiciones posibles se extiende significativamente.

5.2.2. Procesamiento de archivos MIDI

Como se ha comentado en la seccién 5.2.1, el conjunto de datos seleccionado dispone de
una gran diversidad de caracteristicas MIDI. Esta variedad aporta musicalidad y personalidad
a los archivos MIDI. Sin embargo, para este proyecto, se busca reducir la complejidad del

vocabulario introducido, y por ende, alcanzar un mejor entrenamiento y rendimiento del modelo
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desarrollado.
Por ello, se han realizado las siguientes operaciones para homogeneizar los archivos MIDI.

= Segmentacion por compases

Las duraciones en los archivos MIDI son muy diversas, con algunos casos extremos que
pueden alcanzar los 300 compases (Figura 5.4). Este escenario de duraciones tan diversas
puede afectar tanto al entrenamiento como al rendimiento del modelo.

Por ello, se ha decidido dividir todos los clips en segmentos de 8 compases, corres-
pondiente a la duracién minima de los archivos del conjunto. Esta decisién favorece al
modelo en dos aspectos: primero, se homogeneiza la duracién de los clips, y segundo,

aumenta considerablemente el nimero de muestras disponibles para el modelo.

= Seleccion del compas

La mayoria de la mdsica no contemporanea utiliza compases de subdivisién binaria (como
2/4,3/4 , 0 4/4), asi como compases de subdivisién ternaria (como 6/8, 9/8 0 12/8).
También existen otros compases menos usuales, en el que se incluyen pulsos adicionales
o variantes como el 2/2, siendo el compéas predominante el 4/4 (Tabla 5.2).

El anélisis previo muestra la presencia de nueve clips con mas de un compas por archivo,
habitualmente combinaciones de compases menos usuales, situados en la parte inferior
de dicha tabla.

Con el objetivo de acortar el nimero de compases posibles en el vocabulario de entrada

del modelo, se ha optado por restringir a tnicamente diez compases (Tabla 5.2).

Compas Compas

2/2 5/8
2/4 6/8
3/4 7/8
4/4 9/8
5/4 6/4

Tabla 5.3: Compases utilizados

= Normalizacién del rango tonal

La distribucién de tonos estd comprendida principalmente en el rango de pitch entre 21
y 108, con alguna presencia esporadica fuera de estos limites (Figura 5.7).

Con el fin de acortar el rango predeterminado por Mido (0-128) y, por tanto, para redu-
cir la longitud del vocabulario de entrada del modelo, se ha decidido acortar el rango a
20-120. Aunque este rango es un tanto superior al del conjunto analizado (Figura 5.7),
se amplia para contemplar posibles variaciones derivadas de la aplicacién de técnicas
de Data augmentation. Estas técnicas, como transposiciones y modificaciones tonales,

pueden generar notas fuera del rango original, siendo conveniente de esta manera prever
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un margen adicional.
Como resultado, todos los archivos que contengan notas fuera del rango establecido
seran eliminados, garantizando una mayor uniformidad y facilitando el proceso de entre-

namiento.

= Cuantizacion de la duracion y posicién

Cuantizar es el proceso de alinear las notas de un archivo a la posicién mas cercana dentro
de una cuadricula predeterminada. A pesar de estar disefiado para corregir imprecisiones,
puede reducir la personalidad o musicalidad de la pieza. Este proceso puede afectar tanto
al inicio de los eventos de audio/MIDI como a su duracién.

Como se comentaba en el dltimo punto de la seccién 5.2.1, algunos de los archivos
del conjunto de datos presentan imprecisiones tanto en el inicio del evento, como en
su duracién. A pesar de que estas variaciones aportan un groove lnico a cada pieza,
también aumentan el nimero de posibles duraciones y posiciones. Por ello, se cuantizan
los compases en 32 segmentos, acortando significativamente el vocabulario asociado con
las duraciones e inicios de los eventos. De esta manera, se establece una duracién minima

de semicorchea y se limita el inicio de todas las notas a 32 cuadriculas por compas.

[l
. . ¥
Posicién cuatizada

{Duracién cuatizada

N
(] A | |
4 | ‘|
© Inicio . <_ -> Final
. Inicio nota Final nota .
compas compas

32 subsivisiones por compas

Figura 5.7: Cuantizacion realizada.

5.2.3. Division del conjunto de datos

La calidad del entrenamiento del modelo viene condicionada en gran medida por la divisidn
del conjunto de datos en dos subconjuntos, entrenamiento (train) y test. Esta particién se
realiza para garantizar que el modelo aprenda los patrones generales del conjunto de entrena-
miento. El conjunto de test se utiliza también para evaluar el rendimiento del modelo frente
a datos no vistos previamente. De esta manera, se pretende evitar un sobreajuste del modelo,
asegurando que el modelo no solo memorice los datos del conjunto de entrenamiento, sino que
también sea capaz de generalizar.

Concretamente, se ha elegido una division 90-10, destinando el 90% de los datos para en-
trenamiento y el 10 % para test. Esta estrategia es dptima para casos cuando la cantidad de
datos disponibles es limitada. Se garantiza asi que el modelo cuente con la mayor cantidad de

datos posibles para aprender patrones, sin olvidar la importancia de un conjunto de test para

4
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5.2.4. Ampliaciéon de datos para archivos MIDI relacionados con emociones

Como se presenta en la seccién 4.3, existen mdltiples técnicas de ampliacién de datos
en el campo de la mdsica, con el objetivo de ampliar y diversificar el conjunto de datos de
entrenamiento.

Sin embargo, en el caso de este proyecto, es delicado aplicar algunas de estas técnicas, ya que
al trabajar con datos relacionados con emociones, ciertas modificaciones pueden alterar dicha
asociacion. Un ejemplo claro se puede apreciar en la Figura 5.3, donde se muestra una relacién
directa entre la concentracién de notas y la emocién. Esto limita el uso de técnicas de data
augmentation que impliquen la adicién o eliminacidon de notas, ya que podria verse afectada
la percepcién emocional.

De la misma manera, la modificacién del tempo puede influir en la percepcién de la emocion.
Concretamente, las composiciones con tempos més lentos suelen estar asociadas a emociones
correspondientes a los cuadrantes tres y cuatro del modelo de Russell.

Por lo tanto, se concluye que la tnica técnica de ampliacién de datos que puede tener un
mayor interés para este proyecto es el cambio del tono, aplicindose Ginicamente en intervalos
de un nimero par de semitonos. Esta restriccién tiene una justificacion musical, ya que la
conversion de modo mayor a menor esta relacionada con transposiciones de un niimero impar
de semitonos, lo que podria modificar la percepcién de la emocién.

Por ello, se aplican transformaciones de clips dentro del mismo modo, es decir, las piezas de
tonalidad mayor pasardn a otras tonalidades mayores, y las menores, a otras menores. En el
codigo del proyecto, se habilita la transposicidén en intervalos de tonos segiin la cantidad de
nuevos clips que se quieran obtener a partir del original, alternando tonos hacia arriba y hacia

abajo de manera progresiva.

5.2.5. Tokenizaciéon

Como se resumié en la seccién 4.4, Revamped MIDI (REMI) es |a representacién mas ex-
tendida en formato MIDI, debido fundamentalmente a su buen comportamiento con diferentes
lineas melddicas. A pesar de tratarse de la representacién mas extendida, no se contempla para
la representacion de varias lineas melddicas. Esta carencia se puede solucionar afadiendo un
token adicional de duracién. Con esta modificacién, se considera que la representacién resulta
mas adecuada para el desarrollo de este proyecto.

La tokenizacién desarrollada en este trabajo estd compuesta por las siguientes etiquetas (Figura
5.8):

1. Emocion (1-4). Primera etiqueta de la secuencia de tokens, correspondiente al condi-
cionamiento de la generacién. Cada valor se corresponde a un cuadrante del modelo de

Russell.

= 1. Asociado a emociones de alta activacién y valencia positiva, como excitado o

feliz
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= 2. Asociado a emociones de alta activacién y valencia negativa, como frustrado o
enojado.

= 3. Asociado a emociones de baja activacién y valencia negativa, como triste o
deprimido.

= 4. Asociado a emociones de baja activacién y valencia positiva, como relajado o

satisfecho.
2. Tempo (5-13). Representa los 9 valores de ticks per beat (Tabla 5.1).
3. Compas (14-23). Correspondiente a los diez posibles valores de compas (Tabla 5.3).
4. Inicio de compas (24). Establece el comienzo de cada compas.

5. Posicion (25-56). Indica el inicio de una nota cuantizada con respecto al comienzo del

compas, con 32 posibles valores.

6. Duracion (57-88). Establece la duracién de las notas cuantizadas, de acuerdo a las 32

subdivisiones de cada compas.

7. Tono (89-178). Representa los 90 valores de tonos en el rango MIDI de 20 a 109.

Ademais, se afiaden tres etiquetas adicionales correspondientes al Start of Sentence (SOS),
Padding (PAD) y End of Sentence (EOS), con los valores 0, 179 y 180, respectivamente.

A la representacion REMI, ademas de introducir las etiquetas emocionales, se le afiaden etique-
tas de duracién para solucionar los problemas de polifonia de esta representacién, eliminando
aquellas asociadas a la velocidad MIDI. Aunque esta decisién pueda afectar a la musicalidad
de las piezas, se considera util debido al tamaiio limitado del conjunto de datos.

Ademas, a diferencia de la tokenizacién REMI, las etiquetas de tempo y compas sélo aparecen
al comienzo de cada secuencia, ya que en el preprocesamiento se han descartado los archivos
con multiples cambios de compas y tempo.

De esta manera, la secuencia de tokens comenzard con SOS, seguido de emocién, tempo y
compas, continuando con la etiqueta de inicio de compas y las correspondientes a cada nota

(posicién, duracién y tono).
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Figura 5.8: Estructura de la tokenizacion MIDI basada en REMI.

5.3. Modelo implementado

Anteriormente se ha proporcionado una idea general del funcionamiento de las herramien-

tas generativas, particularizando en el campo de la misica generativa simbdlica condicionada
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(Ver secciones 3y 4). Una vez realizados los dos primeros pasos de una metodologia basada
en un Machine Learning pipeline. Como son la recopilacién y el preprocesamiento de los datos,
asi como la extraccién de sus caracteristicas, es necesario establecer ahora la arquitectura de
red.

Como se presentaba en las secciones 4.2 y 3.1, existen diversas arquitecturas de aplicacién en
proyectos de estas caracteristicas. Entre ellas se encuentran las LSTM, habitualmente utilizada
para procesar secuencias de texto o series temporales, las Autoencoder variacionales o Variatio-
nal AutoEncoders (VAE), ideales para la generacién de muestras de audio e imagenes mediante
un conjunto formado por encoder y decoder, y las Red Generativa Antagoénica o Generative
Adversarial Network (GAN), que generan datos realistas mediante el enfrentamiento de dos
redes neuronales que compiten entre si. De la misma manera, los Transformer destacan por
mejorar el entendimiento entre relaciones temporales en una secuencia, frente a arquitecturas
previas como LSTM o Convolutional Neural Network (CNN). Incluso existen arquitecturas mas
recientes, como los Transformers basados en VAE, que combinan la atencién a largo plazo con
la representacion del espacio latente.

Todas estas arquitecturas son las mas adecuadas para este proyecto. Sin embargo, se consi-
dera que una arquitectura basada en Transformers es la ideal para alcanzar los objetivos de
este proyecto. Esto se debe a su mayor capacidad por capturar dependencia a largo plazo de
reconocimiento de patrones complejos, realizar generacién condicionada y ofrecer un mejor
rendimiento tanto en precisibn como en tiempos de inferencia, debido a la paralelizacién de
procesos.

A pesar de todas estas ventajas, los Transformers son una arquitectura que necesita de grandes
volimenes de datos para un correcto entrenamiento. Por ello, es comin emplear técnicas co-
mo Retrieval-Augmented Generation (RAG) o fine-tuning en Large Language Model (LLM),
aprovechando el conocimiento general de modelos como Llama, GPT, Gemini, Mistral, BERT
o Falcon y adaptandolos al conjunto de datos en cuestién. Esta opcion es la mas extendida
e idénea en cuanto a resultados y rendimiento. No obstante, en este proyecto se implementa
un arquitectura Transformer desde cero, a pesar de saber que los resultados no igualaran
los obtenidos con modelos pre-entrenados. Esta decisién viene motivada por profundizar en la
comprensién de la arquitectura y su funcionamiento durante el desarrollo y entrenamiento.
Concretamente se implementa un Transformer autoregresivo basado en un decoder, ya
que se pretende generar secuencialmente a partir de una emocién los siguientes tokens. En la
Figura 5.9 resumen el diagrama de clases del modelo y a continuacién se detallan las caracte-

risticas de cada uno de sus bloques.
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nn.Module

Decoder

- decoder: nn.TransformerDecoder
- num_layers: int

- dropout: float

—y

KeyEmotions

+ forward(tgt, tgt_mask, tgt_pad_mask)

1

1
nn.TransformerDecoder

1

N
nn.TransformerDecoderLayer

Figura 5.9: Diagrama de clases del modelo.

- embedding: nn.Embedding

- pos_enc: PositionalEncoding
- norm: nn.LayerNorm

- decoder: Decoder

- fc_out: nn.Linear

PositionalEncoding

- pe: Tensor

+ forward(x: Tensor) -= Tensor

+ subsequent_mask(size: int) = Tensor

+ create_pad_maskitgt: Tensor, pad_idx: inf)
-= Tensor

+ forward(tgt: Tensor, tot_mask: Tensor,
tgt_pad_mask: Tensor) -= Tensor

5.3.1. Transformer Autoregresivo

KeyEmotions se corresponde a la clase principal del modelo, siguiendo la estructura tipica

de un transformer autoregresivo basado en un decoder, incluyendo capas de normalizacién,

enmascaramiento y una proyeccioén final para la generacién. Esta clase se hereda de nn.Module,

la base en PyTorch para definir redes neuronales, permitiendo organizar las capas y operaciones

de manera modular y reutilizable.

Concretamente esta arquitectura se inicializa con los siguientes componentes:

Embeddings, heredado de nn.Embedding, encargidndose de la conversién de indices de

tokens en representaciones densas con un tamaiio establecido.

Codificacién Posicional, incorporando informacién sobre la posicién de cada token, al

carecer la arquitectura Transformer de una estructura secuencial.

Decoder, compuesto por sus respectivas capas de autoatencién, feedforward y norma-
lizacién.
Capa de salida, proyectando la salida del decodificador sobre el vocabulario establecido

para predecir la secuencia de tokens.

Normalizaciéon (LayerNorm), reduciendo la varianza de los datos, estableciendo un

escala comdn para todos ellos.

Dropout, evitando el sobreajuste durante el entrenamiento al anular aleatoriamente

cierto porcentaje de las conexiones de la red.
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Una vez inicializadas las capas, se establece el flujo de trabajo del modelo en el método

forward, que se compone de los siguientes bloques.

1. Entrada. Las secuencia objetivo (tgt) se procesa mediante las capas de embedding y

codificacién posicional.

2. Decodificacion. Se pasa a través de miltiples capas de autoatencién y feedforward para

obtener una representacién.
3. Mascaras.

» Mascara causal (triangular superior) para evitar que un token acceda a informacién

futura.

= Mascara de padding para evitar el procesamiento de posiciones de relleno.

4. Salida. Formada por una capa lineal para convertir la representacién generada por el

decoder en probabilidades sobre el vocabulario.

Por dltimo, todos los pardmetros de las capas lineales y de embedding se inicializan mediante
una distribucién de Xavier Uniforme, asegurando asi una distribucién adecuada de los pesos y

favoreciendo una mejor convergencia durante el entrenamiento.

5.3.2. Decoder

El objetivo del decodificador, llamado por la clase principal KeyEmotions, es obtener la
secuencia de salida de manera autoregresiva, prediciendo cada token de manera individualizada
a partir de los anteriores. Para ello, se emplean mecanismos de atencién enmascarada sobre la
secuencia objetivo y normalizacién de las capas.

En primera instancia, se inicializa el constructor formado por los siguientes bloques.

1. nn.TransformerDecoderLayer, encargado de crear las capa individuales del decodi-
ficador, con el pardmetro batch_first activado para optimizar el procesamiento por

lotes. Cada capa incluye:

» Masked Multi-Head Attention,atendiendo a la secuencia objetivo, evitando el acceso

a futuros tokens mediante una mascara triangular.

= Add & Norm, aplicando normalizacién de capa y conexién residual tras la auto-

atencién.

= Multi-Head Attention, estableciendo las relaciones entre la secuencia actual y los

tokens procesados hasta el momento.

» Add & Norm, aplicando normalizacién de capa y conexién residual tras la atencién

cruzada.

= feedforward, encargado de transformar la representacién obtenida tras el Multi-

Head Attention en un espacio de mayor dimensién y aplicar una activacién no

¢
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= Add & Norm, asegurando la estabilidad en la capa de salida.
2. nn.TransformerDecoder, agrupando la pila de decodificadores creados previamente.

El decodificador se instancia con los siguientes hiperparametros.

d_model, dimensién de la representacién de los tokens en el espacio latente.
= nhead, nimero de cabezales de atencién por capa.
= num_layers, cantidad de capas apiladas en el decodificador.

= dropout, porcentaje de desactivacién de neuronas durante el entrenamiento para evitar

sobreajuste.

Después de inicializar el decodificador, se describe el procesamiento secuencial mediante el

método forward.
1. Entrada

= tgt, tensor de entrada con dimensiones (batch_size, seq_len, d_model).

» tgt_mask, mascara triangular superior para asegurar tnicamente el procesamiento

de posiciones previas.
» tgt_pad_mask, mascara empleada para ignorar las posiciones de padding de la

secuencia objetivo.

2. Procesamiento. La secuencia objetivo pasa por cada capa del decodificador en donde

se aplican los siguientes procesos:
» Se aplica atencién enmascarada sobre la secuencia (Masked Multi-Head Self At-
tention).
= Se normaliza la salida mediante Add & Norm.
= Se emplea atencién cruzada sobre la memoria interna (Multi-Head Cross Attention).
= Se normaliza la salida de la atencién cruzada.
= Se transforma la representacién mediante la red Feedforward.

3. Salida. El resultado es un tensor de las mismas dimensiones que la entrada del decodi-

ficador, expresando la prediccién para cada token de la secuencia objetivo.

5.3.3. Positional Encoding

Los transformers no cuentan con una estructura secuencial inherente como las RNN, por
lo que es necesario codificar posicionalmente cada uno de los elementos (Ver seccién 5.3.1).
Esto se logra mediante una codificacién sinusoidal basada en la posicién y la dimensién de los
embeddings, sumandose a las representaciones originales de los tokens.

En este modelo se realiza una codificacién posicional de acuerdo a la posicién pos y la dimensién

4
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dmodel del embedding. La codificacién posicional, introducida por Vaswani et al. (2023), se

define mediante las siguientes funciones:

. pos

PEpOS,Qi = Sin (]_000027;dmode|) (51)
pos

PEpOS,Qil = COS (100002idmodel> (52)

donde pos representa la posicion del token en la secuencia e i es el indice de la dimensién
del embedding. Estas funciones permiten captar las relaciones posicionales sin necesidad de
aprenderlas.

En la implementacién, se calcula inicialmente un tensor de ceros para la codificacién posicional.
Posteriormente, se calculan los valores de seno y coseno en posiciones alternas de acuerdo a las
funciones previamente presentadas, generando una matriz de dimensiones (max_length, d_model).
Este tensor se almacena en un blfer mediante la funciéon register_buffer, asegurando que

no se vea afectado durante el entrenamiento. Finalmente, la codificacidén posicional se suma a

los embeddings originales de los tokens previamente procesados por el modelo.

5.4. Entrenamiento

Una vez procesados los datos del conjunto y definida la arquitectura de red, es necesario
entrenar el modelo con diferentes configuraciones de hiperpardmetros. Este proceso permite
obtener la combinacién que mas se adecla tanto a la arquitectura como al conjunto de datos.
El entrenamiento del modelo se gestiona en la clase Trainer, desde la cual se gestiona tanto la
inicializacién del modelo KeyEmotions, la carga y preparacién de los datos de entrenamiento,
la validacién mediante la clase Loader, asi como la configuracién, el registro del entrenamiento
y finalmente la validacién del modelo.

La clase Trainer requiere de los siguientes atributos.

= config_dict, configuracién del entrenamiento y del modelo a través del archivo YAML,

incluyendo hiperparametros, rutas y otros parametros.
= device, dispositivo donde se ejecuta el entrenamiento.

» data_loader_train y data_loader_val, cargadores de los datos de entrenamiento y

validacién respectivamente.
= model, instanciacion del modelo transformer autoregresivo, KeyEmotions.
Ademas, la clase Trainer estd compuesta por los siguientes métodos.

= __init__, inicializacién del entrenador con la configuracion del YAML y definicion del

dispositivo de ejecucion.

= set_seed, configuracion de las semillas de reproducibilidad.

4
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= load_data, carga de los datos de entrenamiento y validacién.

» initialize_model, inicializacién del modelo KeyEmotions.

» calculate_top_k_accuracy, calculo de la métrica de precisién top-1y top-5.
= train_iter, ejecucidn de una iteracién del entrenamiento.

= validate, evaluacién del modelo con el conjunto de validacién.

= train, gestién del proceso completo de entrenamiento.

La Figura 5.10 representa el diagrama de clases del entrenamiento del modelo, lo que propor-

ciona una visidn global del entrenamiento.

Trainer
- config: dict
L oader
- device: torch_device
- tokenized_data_path:sir
- data_loader_frain: Loader
- batch_size: int
KeyEmotions - data_loader_val: Loader 1 2
- - yocab_size: int
- embedding: nn.Embedding - data_loader_val: Loader
- pad_idx int
- pos_enc: PositionalEncoding - model: KeyEmotions
- norm: nn.LayerMorm + create_dataloader()
¥ ] +__init__{config_path:sir, device: torch_device)
- decoder: Decoder
+ set_seeds()
- fc_out: nn.Linear
- + load_data() LogsWhiter

+ forwarditgt: Tensor, tgt_mask: Tensor, + initialize_model()

- file_path: str
tot_pad_mask: Tensor) 1 |
+ calculate_topk_accuracy(output, tgt, topk=(1, 5)) 2 - columns: list

+ subsequent_maski(size: int)

+train_iter(model, train_ldr, Ir, total_batches, epoch,

+ create_pad_mask{igt: Tensor, pad_id« int) criterion, optimizer, logs_train, pad_idx, log_interval)

- update(data- dict)

+ validate{model, val_ldr, epoch, criterion, logs_val,
pad_idx)

+train()

Figura 5.10: Diagrama de clases del entrenamiento.

Ademas de definir la estructura general del entrenamiento, a continuacién se describen algunos
de los principales mecanismos empleados para optimizar el rendimiento y mejorar la capacidad

de generalizacién del modelo.

5.4.1. Funcién de pérdida

La funcién de pérdida en un modelo de inteligencia artificial cumple un papel fundamental,
ya que se encarga de cuantificar la diferencia entre el valor real y el predicho por el mo-
delo. Para este modelo, se emplea la funcién de pérdida de entropia cruzada categorica
(CrossEntropyLoss).

Esta funcidn calcula el grado de similitud de la distribucién esperada y la distribucién de
probabilidad predicha, penalizando en mayor grado las predicciones incorrectas. Dado que el
modelo trabaja con secuencias andlogas al texto y emplea valores de relleno, se aplica un

enmascaramiento para evitar que estos tokens afecten al célculo de la pérdida.
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5.4.2. Optimizador

El entrenamiento requiere de un algoritmo de optimizacién que ajuste los pesos de manera
eficiente. En este caso, se utiliza AdamW (AdamWOptimizer), que es una variante de Adam
que incorpora la regularizacién mediante decaimiento del peso. A diferencia de Adam, que
aplica la regularizacién directamente a los gradientes, AdamW separa la actualizacién de la
penalizacién, mejorando la generalizacién. Ademas, conserva las ventajas de Momentum vy
RMSprop, permitiendo una actualizacién estable y rapida de los pardmetros, a la vez que

reduce el riesgo de sobreajuste y mejora la convergencia.

5.4.3. Scheduler de la tasa de aprendizaje

El uso de un ajustador de la tasa de aprendizaje es fundamental en cualquier entrenamiento
ya que favorece una convergencia mas estable del modelo. Concretamente, para el modelo de
este estudio se implementa un LambdalLR scheduler, compuesto por dos fases.

Una primera fase, compuesta por el 10 % inicial de las iteraciones, donde se aplica un warmup,
incrementando lentamente la tasa de aprendizaje desde un valor minimo hasta el objetivo. Esto
permite estabilizar el entrenamiento durante las primeras etapas. A continuacién, se aplica la
tasa de aprendizaje predefinida. Esta estrategia permite un control mas flexible y adaptativo

del aprendizaje, al mejorar la capacidad de exploracién y generalizacién del modelo.

5.4.4. Early Stopping

El mecanismo de detencién anticipada sirve para detener el entrenamiento cuando el mo-
delo deja de mostrar mejoraria en el conjunto de validacién, evitando el sobreajuste. Esta
técnica monitoriza la métrica de desempeiio durante varias épocas consecutivas, deteniendo el
entrenamiento en caso de observar mejoria. Este nimero de iteraciones viene definido por el
pardmetro patience. Esta estrategia ayuda a optimizar el uso de recursos computacionales y

evita un entrenamiento innecesario.

5.5. Evaluacion

El dltimo paso de la metodologia de proyectos empleada es la evaluacién del modelo, en
donde se mide el desempeiio de la tarea para la que ha sido disefiado. Para ello, se utilizan
diversos indicadores que muestran la calidad de la mdsica generada. En este caso, es necesario

evaluar los siguientes aspectos:

= Coherencia musical, verificar que sigue una estructura arménica, melddica y ritmica

coherentes.

= Expresividad emocional, determinando si la musica refleja adecuadamente la emocion

objetivo.

= Diversidad de las composiciones, analizando si el modelo repite estructuras o genera

Vg

variedad en sus generaciones.
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= Eficiencia del entrenamiento, para medir la velocidad de convergencia y la estabilidad

del modelo durante el aprendizaje.

Esta evaluacién se realiza gracias al meni de usuario, donde se puede seleccionar tanto la
ubicacién de los pesos, la configuracién del modelo, el directorio de salida y la emocién a

generar (Figura 5.11).

Il Key Emotions Selector

KeyEmotions

Select dominant emotion

® Angry & Excited

= Sad = Calm

CJserslluiss\Deskiop Select Output Folder

c\Users\uiss\DocumentsWIUTTFMKeyEmotions\experiments Locate Model Weights

Figura 5.11: Interfaz de usuario para la generacion.

Por todo ello, es necesario emplear las dos evaluaciones siguientes.

5.5.1. Evaluacién objetiva

Esta evaluacién se basa en métricas cuantificables y automaticas, permitiendo analizar
tanto la calidad de la generacién como la eficiencia del entrenamiento. Para valorar correcta-
mente el rendimiento del modelo es necesario analizar individual y colectivamente los siguientes

parametros.

= Duracion por lote (ms/batch), tiempo promedio, en milisegundos, que tarda el modelo
en procesar un lote de datos. Esta métrica sirve para evaluar la eficiencia computacional

del modelo.

» Pérdida (loss), muestra el error del modelo durante el entrenamiento y su validacién

posterior.

» Pérdida de perplejidad (ppl), representa cuan bien predice el modelo la nota siguien-
te. Valores bajos indican predicciones mas precisas y con menor incertidumbre en la

generacion.
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= Precision del Top-1 (topl_acc), porcentaje del nimero de veces que el valor con mayor
probabilidad coincide con la etiqueta correcta. Este indicador muestra la capacidad del

modelo para acertar con la mejor opcién en cada iteracién.

= Precision del Top-5 (top5_acc), porcentaje de veces en que la etiqueta correcta estd
dentro de las cinco con mayor probabilidad. Es de gran utilidad para evaluar si el modelo

genera opciones razonables aunque no siempre acierte con la primera posicion.

5.5.2. Evaluacion subjetiva

En esta evaluacién, a diferencia de la objetiva, se hace hincapié en la percepcién humana
de las composiciones generadas. Dado que el objetivo del modelo es generar misica en base a
emociones, es crucial evaluar aspectos cualitativos que no pueden ser considerados por métri-
cas automaticas.
Para ello, se evallian personalmente los resultados seglin criterios como la coherencia, expresi-
vidad emocional, diversidad de las composiciones y calidad percibida. De esta forma se evalian
aspectos musicales como la armonia, la estructura musical, la concentracién de notas, el tempo
y las lineas melddicas, entre otros.
Ademas, se realiza un cuestionario dirigido tanto a personas con y sin formacién musical para
ampliar las evaluaciones personales del modelo. Este cuestionario tiene como objetivo evaluar
tanto la percepcién de la emocidn transmitida como la calidad de la misica generada.
Este tipo de evaluacién es fundamental para determinar la efectividad del modelo en la gene-

racion de mdsica y mas concretamente, en su capacidad de expresiéon emocional.






Resultados y Discusion

En esta seccidon se pretende evaluar detalladamente el rendimiento del modelo disefiado,
tanto mediante métricas objetivas como subjetivas. El objetivo es analizar el modelo bajo
distintas configuraciones de hiperpardmetros para identificar asi la mejor combinacién.

Para ello, se ajustan algunos de los siguientes hiperparametros tanto del modelo como del

entrenamiento.

= n_head, nidmero de cabezas de atencién del mecanismo de multi-head attention.

d_model, dimensién del espacio latente de la representacion.
» d_ff, dimensién de la capa feedforward.

» num_layers, nimero de capas de Decoder.

= dropout, tasa de dropout.

= 1r, tasa de aprendizaje.

= batch_size, tamaio del batch.

= max_epochs, nimero maximo de épocas de entrenamiento.

Ademas de los resultados expuestos en esta memoria, se ha creado la siguiente pagina web?,
donde se pueden escuchar algunas de las generaciones obtenidas durante este trabajo, para

que el lector pueda asi tener una percepcién propia del alcance de este estudio.

6.1. Analisis del entrenamiento

Se han realizado miltiples experimentos con diversas arquitecturas basadas en Transfor-
mers, incluyendo el modelo completo, Gnicamente con el encoder y el que se ha presentado
en la memoria (sélo decoder). Ademas, se realizaron nuevos experimentos para analizar la
implicacién de los hiperpardmetros en los resultados. Estos experimentos se realizaron bajo la
misma duracién de max_epoch (10 epochs), permitiendo asi evaluar cémo influyen los ajustes
en las mismas condiciones.

En la Tabla 6.1 se presentan las diferentes configuraciones, junto con el calculo del nimero

1pagina web con los resultados: https://luissotomedina.github.io/portfolio /KeyEmotions/
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de pardmetros entrenables de acuerdo al modelo disefiado en PyTorch. Es importante analizar
el nimero, ya que es un factor clave en el disefio de redes neuronales, al tener una implicacién
directa en la capacidad de aprender patrones complejos, el riesgo de sobreajuste o el uso de
recursos computacionales. En esta tabla, se muestra como pardametros como d_model, d_ff o
num_layers condicionan el nimero de pardmetros entrenable. Esto se aprecia claramente en
los experimentos 1, 2 y 6. De igual manera resulta llamativo el experimento 7 frente al 8, ya
que se mantienen fijos el nimero de pardmetros. Esto se debe a que segilin la implementacién
realizada, n_head divide la dimensiéon del modelo en subespacios para calcular la atencién

multi-cabeza, pero no anade pardmetros adicionales.

N? exp n_head d_model d_ff num_layers dropout batch_size lr N2 parametros

1 8 128 2.048 8 0,1 16 0,0005 5.321.397
2 8 64 2.048 6 0,1 16 0,0005 1.810.997
3 8 128 2.048 6 0,1 32 0,0005 4.002.741
4 8 128 2.048 6 0,1 16 0,0001 4.002.741
5 8 128 2.048 6 0,3 16 0,0005 4.002.741
6 8 128 1.024 6 0,1 16 0,0005 2.423.733
7 16 128 2.048 6 0,1 16 0,0005 4.002.741
8 8 128 2.048 6 0,1 16 0,0005 4.002.741
9 8 256 2.048 6 0,2 16 0,0005 9.565.877

Tabla 6.1: Experimentos iniciales.

Los resultados obtenidos en los experimentos iniciales presentados en la Tabla 6.1 muestran
que todavia existe un margen de mejora en el rendimiento del modelo. Concretamente, en los
experimentos 5, 8 y 9 se aprecia un estancamiento claro del aprendizaje en torno a la época 4
como se ilustra en la Figura 6.1. En el caso del experimento 5, el estancamiento se puede atri-
buir claramente debido al incremento del dropout. La regularizacién con dropout suele ayudar
a prevenir el sobreajuste. Sin embargo, cuando se aplica un valor demasiado alto (como el 0,3
utilizado), esto puede dificultar que el modelo aprenda patrones dtiles. En el caso del experi-
mento 8, no hay una justificacion clara para este comportamiento, aunque podria atribuirse a
la combinacién de un gradiente mas ruidoso como causa de emplear un batch_size pequeno,
de valor 16.

En el resto de los experimentos, se muestra una mejora generalizada en todas las métricas a
medida que avanzan las iteraciones. No obstante, se produce un estancamiento generalizado
en las métricas de precision, tanto en Top 1 como en Top 5. En las primeras iteraciones,
habitualmente hay una mayor diferencia entre ambas métricas, destacando la precisiéon Top 5
sobre la Top 1, lo cual es esperable dado que Top5 es una métrica méas relajada. Sin embargo,
a medida que avanza el entrenamiento, la diferencia se reduce, lo que sugiere que el modelo

estd aprendiendo a predecir con mayor confianza (Figura 6.2).
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Training Loss exp_5 Training Loss exp_8
35

3.0

Epoch Epoch

Figura 6.1: Comparacién de la métrica loss en entrenamiento entre los experimentos 5 y 8.

A pesar de esta mejora, los valores de precisién siguen siendo relativamente bajos, dado que
en la mayoria de los experimentos no superan el 0,4 en validacién. Esto muestra que el modelo

tiene dificultades para capturar todos los patrones de datos.

Training and Validation topl (exp_1) Training and Validation top5 (exp_1)

—— Training top1 —— Training tops
Validation topl 0.35 Validation top5

topl
°
N
3

tops

Epoch Epoch

Figura 6.2: Precision Top 1y Top 5 en el experimento 1.

La mayoria de los experimentos demuestran la necesidad de utilizar un mayor niimero de ite-
raciones para completar el entrenamiento. Esto se aprecia en las Gltimas iteraciones, dado que
en varias métricas hay una tendencia creciente en las precisiones y una descendente en el 1loss
y ppl (Figura 6.3). El caso mas evidente es el experimento 4 como se recoge en la Figura 6.3,
dado que es el que comienza con la tasa de aprendizaje mas baja.

En términos de consumo computacional, la mayoria de las pruebas poseen una duracién pro-
medio similar por lote, en torno a 40 ms/batch. Sin embargo, hay tres experimentos con una
duracién superior por lote. El primero de ellas registra una duracién en torno a los 60 ms/batch,
como resultado del incremento de num_layers. En el experimento 3, la duracién promedio su-
pera los 750 ms/batch como consecuencia del incremento del tamafio de batch. El experimento
7, por ultimo, alcanza una duracién promedio de 625 ms/batch, atribuida al incremento del
pardmetro n_head. A pesar de mantenerse el nimero de pardmetros del modelo frente al resto
de experimentos, este incremento se atribuye a la implementacién de multi-head attention en
la clase Decoder de PyTorch, al dividir la dimensién del modelo en subespacios.

Los nueve experimentos mostrados en la Tabla 6.1 utilizan las mismas condiciones de entrena-
miento, ya que se pretende analizar el efecto de distintos hiperparametros en el entrenamiento.
Tras esta fase primera, se realizaron nuevos experimentos, incrementando el nimero de épocas

y el tamafio de alguno de los modelos (Tabla 6.2).
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Training Loss exp_4 Validation Loss exp_4

0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Epoch Epoch

Training and Validation top1 (exp_4) Training and Validation top5 (exp_4)
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Figura 6.3: Evaluacién del experimento 4.

N2 exp n_head d_model d_ff num_layers dropout batch_size 1.r max_epochs N9 parametros
10 16 128 2048 8 0.15 16 0.0005 15 5.321.397
11 8 512 2048 12 0.15 16 0.0005 15 50.634.933
12 16 256 2048 12 0.15 16 0.0005 15 50.634.933
13 8 64 2048 6 0.1 16 0.0005 20 1.810.997
14 8 128 2048 6 0.1 16 0.00025 20 4.002.741
15 8 128 2048 6 0.1 16 0.0001 30 4.002.741
16 8 128 2048 6 0.3 16 0.0001 30 4.002.741
17 8 128 512 6 0.1 16 0.0001 20 1.634.229
18 8 128 512 6 0.1 16 0.0001 30 1.634.229
19 8 128 512 6 0.1 16 0.0001 40 1.634.229

Tabla 6.2: Experimentos mejorados.

Las caracteristicas de estos nuevos experimentos se resumen en la Tabla 6.2. Existen clara-
mente dos grupos de resultados.

En primer lugar, se encuentran los modelos mas complejos (experimentos 11y 12). A pesar de
contar con un nimero considerablemente mayor de parametros, no logran un mejor resultado
(Figura 6.4). En esta figura se aprecia como los resultados al finalizar el entrenamiento son
inferiores a los obtenidos en otros modelos, incluso con un menor ndmero de iteraciones. Ade-
mas, entre las primeras iteraciones se producen una mejora drastica en las métricas, después
de esto los resultados se estabilizan.

Por otro lado, aumentar el nidmero de pardmetros implica un mayor consumo de recursos
computacionales, incrementandose el tiempo promedio por batch hasta 500 y 800 ms en los
experimentos 11 y 12 respectivamente. Estos resultados no tan favorables pueden atribuirse

a que el modelo es demasiado grande para el conjunto de datos utilizado, imposibilitando un

4
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Training Loss exp_12 Validation Loss exp_12
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Figura 6.4: Evaluacién del experimento 12.

En segundo lugar, se han entrenado modelos con un menor tamafio, similares a los presentados
en la Tabla 6.1, pero incrementando el nimero de iteraciones. El objetivo ha sido definir si el
aumento de tiempo de entrenamiento permite que las métricas contintien mejorando, mante-
niendo la tendencia positiva analizada anteriormente.

En la mayoria de los experimentos de la Tabla 6.2 se observa una mejora generalizada en todas
las métricas, a pesar de la estabilizacién del aprendizaje en las tltimas iteraciones. Por ejemplo,
en el caso del experimento 13, se alcanza un loss cercano a 0,5 y una precisién Top 1 un tanto
superior a 0,35 (Figura 6.5).

Training Loss exp_13 Training and Validation top1 (exp_13)

—— Training topl
35 Validation topl

0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5 0.0 2.5 5.0 75 100 125 15.0 17.5
Epoch Epoch

Figura 6.5: Training Loss y Precisién Top 1 en el experimento 13.

De la misma manera, en el experimento 19 se obtienen métricas ligeramente superiores a las
del experimento 13, pero con un mayor niimero de iteraciones (Figura 6.6). A pesar de que
estos ultimos modelos alcanzan resultados muy similares en términos cuantitativos, se ha visto
necesario realizar un andlisis cualitativo para evaluar cémo afectan los diferentes modelos a la

calidad y caracteristicas de la salida.
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Training Loss exp_19 Training and Validation topS (exp_19)

— Training tops
035 Validation tops

Figura 6.6: Training Loss y Precisién Top 1 en el experimento 19.

6.2. Perspectiva subjetiva

En este apartado se evalGian las generaciones obtenidas correspondientes a los modelos
presentados en la seccién 6.1. Esta evaluacién se realiza ahora desde una perspectiva mas sub-
jetiva, a partir de la escucha y visualizacién de los resultados obtenidos. Las generaciones se
realizan con una duracién maxima de 8 compases, de acuerdo a las caracteristicas del conjunto
de datos elaborado, o con un Iimite de 1300 tokens por secuencia.

A pesar de que en la Tabla 6.2 los resultados obtenidos tanto en la métrica de pérdidas como
en las precisiones son similares, las generaciones resultantes varian entre si.

En primer lugar, es importante analizar los experimentos con un mayor niimero de parametros
(11 y 12). Como se muestra en la Figura 6.4, el entrenamiento no es el adecuado, ya que el
mayor aprendizaje se realiza en las primeras épocas y a continuacidn se estanca. Las genera-
ciones reflejan estas mismas conclusiones, ya que carecen de una linea meldédica y presentan
deficiencias musicales.

Estos experimentos tampoco muestran relacién alguna con la emocién, ni en términos de con-
centracién de notas ni en la presencia acordes tonalmente adecuados (Figura 6.7). Esto puede
atribuirse a que, aunque el modelo tiene una mayor capacidad de aprendizaje, no dispone de
suficientes datos para captar las relaciones implicitas en ellos. Estos modelos podrian ser mas

efectivos si se dispusiera de un conjunto mayor de datos.

|

generation-importad-010.

Figura 6.7: Representacién MIDI de las generaciones asociadas a la emocidn del cuadrante
tres en los modelos 11 y 12.

En el resto de los experimentos (ver experimento 17 en Tabla 6.2) que utilizan modelos de
menor tamano, los resultados son ligeramente mejores. La mayoria de las generaciones presen-

tan secciones mejor diferenciadas entre si. No obstante, las generaciones tienden a momentos



CAPITULO 6. RESULTADOS Y DISCUSION

de alta concentracién de notas seguidos por una segunda secciéon con una distribucién mas
dispersa (Figura 6.8).

En términos de expresividad emocional, estos modelos suelen reflejar mejor la relacién entre la
emocién y la concentracién de notas. La Figura 6.8 muestra como ejemplo que la mayor parte
del clip generado posee una alta densidad de notas, a diferencia de lo obtenido en la emocién
del cuadrante 4 (Figura 6.9).

Sin embargo, la relacién entre coherencia tonal y emocién resulta dificilmente identificables.
Las generaciones correspondientes a los cuadrantes 1 y 4 no presentan tonalidades mayores,
ni las de los cuadrantes 3 y 4 muestran tonalidades menores.

Por otro lado, en la mayoria de estas generaciones, la prediccién de los tokens asociados al
compas y especialmente al tempo, es mas preciso. Se muestra una tendencia en generar tempos

mas acelerados para las emociones de los cuadrantes 1 y 2, frente a los cuadrantes 3 y 4.

Figura 6.8: Representacion MIDI de las generaciones asociadas a la emocién del cuadrante
uno en el modelo 19.

Figura 6.9: Representacion MIDI de las generaciones asociadas a la emocién del cuadrante
cuatro en el modelo 19.

Cabe resaltar que el modelo con una mejor generaciéon musical y de percepcién emocional es el
experimento 19 (Tabla 6.2). Este modelo, a pesar de tener un menor tamafio en comparacion
al resto de los experimentos, logra distinguirse por la presencia de diversas secciones musicales
y tener algo méas de coherencia musical. Ademas, su calidad emocional es algo superior a la
del resto de modelos.

Por dltimo, y con vistas al futuro, en el apéndice A se presenta una encuesta disefiada para
valorar cudl es la percepcién humana sobre la musicalidad y la expresividad emocional del mo-
delo. Esta encuesta podria ser utilizada para el andlisis previo realizado (inicamente por este

autor.

6.3. Discusion

Ademas de profundizar en los aspectos técnicos de la IA generativa de musica simbdlica, en
la seccién 3.3 se han valorado algunas de las implicaciones éticas de estas tecnologias. Uno de

los aspectos destacados en esa seccién era el impacto ambiental que tienen las herramientas



6.3. DISCUSION

de IA generativa. Esto es debido al consumo energético de los procesos de entrenamiento
e inferencia. Anthony et al. (2020) resaltaba la importancia de complementar las métricas
convencionales de los modelos con otras que evallen su huella ambiental.

Por ese motivo, alin sabiendo que el impacto de los entrenamientos realizados en este trabajo
es significativamente menor que el de los grandes modelos de |A generativa, se ha considerado
relevante analizar su consumo energético.

El proceso de entrenamiento ha supuesto un total de 288 horas de computacién. La tarjeta
grafica utilizada (NVIDIA RTX 4070) tiene un consumo energético en carga de entre 190 y 240
W. Sumando el consumo energético del resto de componentes del equipo, se calcula que la fase
de entrenamiento ha empleado una potencia de 370 a 400 W. Esto se traduce en un consumo
energético estimado de 115 kWh durante todo el proceso de entrenamiento. Considerando que
la generacion de electricidad a partir de combustibles fésiles emite entre 0,4 a 0,9 kg de CO2
por kWh (Asociacién Espafiola de Normalizacion (UNE), 2019), el impacto ambiental global
de este estudio ha supuesto una emisidn de entre 46,1 a 103,7 kg de CO,. De haber utilizado
configuraciones de hardware mas potentes, el impacto medio ambiental hubiera sido mayor,

aunque el tiempo de computacién se habria reducido sustancialmente.



Conclusiones

1. Condicionamiento de los modelos transformer a los grandes conjuntos de da-
tos. La falta de datos etiquetados con informaciéon de emocién dificulta el proceso de
aprendizaje de estas arquitecturas. A pesar de que se ha ampliado el conjunto de datos
inicial mediante trasposicion y segmentacion de clips MIDI, sigue siendo insuficiente pa-
ra que el modelo aprenda desde cero como es la musicalidad y establezca una relacién
con las emociones. Este hecho recalca la necesidad de ampliar los datos etiquetados

emocionalmente, ya sea mediante procesos manuales o automatizados.

2. Necesidad de un condicionamiento continuo. Aunque los archivos MIDI pueden estar
etiquetados por una emocién predominante, en detalle se aprecian variaciones en distintas
de sus secciones. Esto puede afectar a la capacidad del modelo para entender la relacién
entre el condicionamiento emocional y los tokens MIDI, por lo que aplicar un enfoque

de condicionamiento continuo podria resultar méas positivo.

3. Relacion entre el tamaiio del modelo y el conjunto de datos. Los resultados mues-
tran que incrementar el tamafio del modelo no garantiza mejores resultados. Modelos
mas pequefios logran una mejor comprensién del conjunto de datos limitado, mientras
que modelos con "mayor capacidadrequieren volimenes de datos muy superiores para

comprender sus relaciones.

4. Dificultades de entrenamiento de modelos generativos. Los modelos generativos,
y mas concretamente los transformer creados desde creo, requieren una gran capacidad
computacional y un volumen considerable de datos. A pesar de tener conocimiento previo
de esta problematica, se ha confirmado cuan importante es dimensionar correctamente el
proyecto conforme a los recursos disponibles. Esto puede hacerse mediante técnicas como
fine-tunning, RAG o arquitecturas menos exigentes como cadenas de Markov, generative

grammar o algoritmos genéticos.

5. Necesidad de una herramienta completa. Es fundamental desarrollar una solucién de
inteligencia artificial que responda a unas necesidades humanas concretas, haciéndola
accesible y atractiva. Ademas, debe recalcarse que estas tecnologias son herramientas

de apoyo y no un reemplazo de la creacién humana.



6. Consideraciones éticas y legales. Es importante que mas alld de los aspectos técni-
cos, se tengan siempre presentes las implicaciones éticas y legales de los modelos de

inteligencia artificial, especialmente en los de tipo generativos.



Limitaciones y
Perspectivas de Futuro

8.1.

Limitaciones

El estudio realizado posee ciertas limitaciones que conviene destacar, con objeto de que

puedan servir para trabajos posteriores.

8.2.

Escasez de datos etiquetados: Como se ha comentado a lo largo de la memoria, se
dispone de un nimero limitado de datos MIDI con etiquetado emocional. Esta es la
principal limitacién de este estudio, ya que dificulta el entrenamiento supervisado del
modelo y afecta significativamente a los resultados musicales obtenidos y su capacidad

de expresividad emocional.

Acceso a recursos computacionales: Los modelo generativos, y mas concretamente los
modelos de lenguaje natural, requieren de hardware especializado con varias unidades
de procesamiento grafico (GPU). La falta de acceso a estos recursos computacionales
durante este trabajo de master ha limitado considerablemente la experimentacién, la

construccién y el despliegue de modelos generativos.

Falta de coherencia musical y expresividad emocional: A pesar de haberse identificado
diferentes secciones musicales en la mayoria de los resultados, tamtp la emocién como

la musicalidad que genera el modelo sigue siendo limita y deberia mejorarse.

Perspectivas de futuro

Una vez realizado este trabajo fin de master, se encuentran algunos aspectos que podrian

implementarse y desarrollarse en el futuro.

Desarrollar una herramienta mediante inteligencia artificial generativa que sirva de apoyo
para mdsicos y compositores en el proceso creativo de composicién musical. Esto am-
pliaria las posibilidades creativas, reduciendo el tiempo de experimentacién y facilitando

el flujo de ideas en las distintas etapas de la creacién.

Implementar un primer paso de entrenamiento no supervisado utilizando archivos MIDI
sin condicionamiento emocional lo que permitiria que el modelo aprenda patrones musi-

cales generales previos a la introduccién del condicionamiento asociado a la emocién.

\4



8.2. PERSPECTIVAS DE FUTURO

Ampliar el conjunto de datos mediante un proceso automatico de identificacién de emo-
ciones en archivos MIDI no etiquetados, a partir de caracteristicas MIDI como las des-

critas en la seccién 5.2.1.

Difundir la encuesta presentada en el Apéndice A para asi ampliar la evaluacién de las

generaciones y recabar opiniones sobre el impacto de estas herramientas en la mdsica.

Explorar el rendimiento de otras arquitecturas como LSTM, GAN o Transformer basados
en VAE, para explorar si existen arquitecturas mas adecuada en cuanto a su coherencia

musical y el condicionamiento emocional.

Aplicar técnicas como fine-tunning o Retrieval-Augmented Generation (RAG) a modelos
de lenguaje natural de gran escala como Llama, GPT u otros especificos del area de
estudio, como Music Transformer. Esto permitiria explorar cdmo afecta el conocimiento

general de estos modelos a la generacién de musica simbdlica.

Integrar en el modelo un sistema de deteccién de emociones basado en indicaciones
textuales (Nikam, 2024). Probablemente se mejoraria asi la generacién de mdsica segiin

los sentimientos identificados en un fragmento o estrofa de una cancion.

Introducir nuevas estructuras de condicionamiento y ampliar las opciones del modelo

mediante un condicionamiento continuo.

Profundizar en las métricas especializadas en la evaluacién del condicionamiento.
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Apéndice A

Cuestionario de evaluacion de las generaciones musicales

A continuacién, se presentan las preguntas del cuestionario de evaluacién de las generacio-

nes musicales.

Datos generales
1. Nombre
2. iEn qué rango de edad se encuentra?

Menos de 18 anos

= 18 - 24 anos
= 25 - 30 anos
= 31 - 40 anos

Mas de 40 anos

3. i Tiene formacién musical?

= Si, de manera profesional

Si, pero de forma autodidacta o amateur

= No, pero tengo conocimientos basicos

No, no tengo formacién musical
Evaluacién de la calidad de la masica generada
4. ;Cémo calificaria la calidad general de la musica generada?

= Muy baja
= Baja

Aceptable

Buena

Muy buena



5. iConsidera que la misica generada es armdnica y coherente?

10.

= Si, completamente

= En su mayoria si

En algunos momentos si, en otros no

No, suena desordenada

No, no tiene coherencia musical

i Como describiria la complejidad de la misica generada?

= Demasiado simple
= Equilibrada

= Compleja en exceso
Percepcion de la emocion transmitida
iLa miusica generada le transmite alguna emocién clara?

= Si, claramente
= Algo, pero no del todo
= No, suena neutral

= No, suena confusa
i Qué emocién cree que transmite?

» Alegria, entusiasmo o euforia
= Miedo, ansiedad o tensién
= Relajacién, calma o serenidad

= Tristeza, melancolia o nostalgia
Percepcion sobre el uso de herramientas generativas en la musica

iCree que las herramientas de inteligencia artificial pueden ser (tiles en la composicién
musical?

= Si, como apoyo para los compositores

Si, pero aun tienen muchas limitaciones

No, la creatividad humana es irremplazable

No estoy seguro/a

iEn qué aspectos cree que la IA puede contribuir al proceso creativo de la miisica?

(Seleccione todas las opciones que considere)

= Generacidn de ideas iniciales



APENDICE A. APENDICE A

Creacién de melodias o armonias base

Composicién completa de piezas musicales

Mejora o refinamiento de composiciones humanas

No creo que la IA pueda aportar al proceso creativo

11. jLe parece interesante utilizar herramientas generativas como la del presente trabajo en
el proceso creativo?
= Si, definitivamente
= Si, pero solo como referencia o inspiracion
= No lo sé, necesitaria probarlas
= No, prefiero métodos tradicionales
12. En su opinién, jcudles son los principales dilemas éticos asociados al uso de herramientas
de 1A en la creacién musical? (Seleccione todas las opciones que considere relevantes)
= Posibles problemas con los derechos de autor y la originalidad de la obra.
= Impacto en el empleo de mdsicos y compositores.
= Falta de creatividad y expresidn artistica en la musica generada.
= Alto consumo energético y su impacto ambiental.
= Uso indebido o no transparente de la tecnologia en la industria musical.
= No veo aspectos negativos significativos.

s Otra
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