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RESUMEN

La identificacion estructural automatica es una de las lineas de investigacion que forma parte
de la Tecnologia Musical, en la cual se aprovechan las técnicas ofrecidas por la Inteligencia
Artificial (en especial el Aprendizaje Computacional) para simular el analisis de un mdsico
experimentado en la identificacion y descripcion del disefio y la forma de una pieza musical.

Los métodos actuales reportados en la literatura, ofrecen soluciones variadas en cuanto a la
segmentacion de piezas musicales y a la relacion entre las divisiones propuestas, pero
describen aun de forma muy simple y general las caracteristicas sobresalientes, por tal razén
se propuso una nueva forma de abordar el problema.

Se desarrollé una metodologia para la identificacion estructural automatica de piezas
musicales que consta de: un proceso de fragmentacion, una caracterizacion de los fragmentos
contenidos, y una estrategia de busqueda en profundidad de la mejor fragmentacion posible.

En el proceso de fragmentacion se propusieron nuevas heuristicas para reducir el espacio de
busqueda y asi recorrer las posibles fragmentaciones en un tiempo razonable. Dentro de las
heuristicas se encuentra un novedoso algoritmo de particionamiento en frases fundamentado
en conceptos de percepcion de pausas ritmicas.

Para la representacion computacional de los fragmentos se propusieron nuevas caracteristicas
basadas en conceptos tedricos de forma y estructura.

La identificacion de los elementos estructurales y los rasgos caracteristicos se realizé por
medio del analisis de relaciones de similitud desde una aproximacién de vistas multiples por
medio de técnicas de agrupamiento no supervisado.

El algoritmo propuesto entrega como respuesta los rasgos caracteristicos de la pieza en
cuanto al agrupamiento de fragmentos similares y la discriminacién de fragmentos
diferenciales en cada una de las caracteristicas exploradas, presentando de esta manera una
descripcion grafica y numeérica del disefio formal y permitiendo inferir con argumentos la
estructura subyacente en la pieza musical.

Palabras claves: Tecnologia Musical, Inteligencia Artificial, Aprendizaje Computacional,
Algoritmo de Busqueda, Agrupamiento, Aprendizaje no Supervisado, Forma Musical.
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ABSTRACT

Automatic Extraction of Musical Structure is one of the research areas in Music Technology,
in which Artificial Intelligence offered techniques (especially the Machine Learning) used to
simulate the analysis of an experienced musician in the identification and description of a
musical piece design and form.

Current methods reported in the literature offer a variety of solutions in terms of musical
piece segmentation and the relationship between the proposed partitions, and still describe in
a simple and general way the outstanding features, for this reason, a new approach is
proposed.

A methodology for automatic extraction of musical structure has been developed, which
consist of: a fragmentation process, a content fragments characterization, and a deep search
strategy for the best possible fragmentation.

In the fragmentation process new heuristics are proposed in order to reduce the search space
and thus explore the possible fragmentations within a reasonable time. A novel phrase
partitioning algorithm is among the proposed heuristics, which is based on rhythmic breaks
perception concepts.

For the computational representation of the fragments, new features based on theoretical
concepts of form and structure were proposed.

Identification of structural elements and distinctive features was performed through
similarity analysis from a multi-view approaching, using unsupervised clustering techniques.

The proposed algorithm delivers as response the piece distinctive traits regarding the
clustering of similar fragments and discrimination of differential fragments in each of the
scanned features, thus showing a graphical and numerical description for the formal design
and allowing arguments to infer the underlying structure of a musical piece.

Key words: Music Technology, Artificial Intelligence, Machine Learning, Search
Algorithm, Clustering, Unsupervised Learning, Musical Form.



11

LISTA DE FIGURAS

Figura 1. Idea musical completa dividida en motivos y variaCiones. ............ccevvvvevvviiiieseeeneeennnns 28
Figura 2. Ejemplo ilustrativo de analisis de patrones en texto. ..........cuvvieeiieeeriieeiiiiiiee e eeeeeennnns 33
Figura 3. Metodologia general POr faSes. ........ccuuuiiiiiiiiei e 35
Figura 4. Esquema de la fase de analiSis. ........cccuuueriiiiiiiiiiiiiee e 35
Figura 5. Esquema de 1a fase de diSEMi0. ........uuuuuuummmriiiiiiiiiiiiiii e 36
Figura 6. Esquema del “proceso de identificacion estructural”............ccceeeeeeeeriiiiiiiiiiiineenneennnnns 37
Figura 7. Ejemplo de jerarquia mUSICal.............ceeiiioeiiiiiiiiie e e e e e eaanes 38
Figura 8. Esquema de la fase de implementacion. ..............ooouuiiiiiiiiiiiiiiieee e 40
Figura 9. Esquema de la fase de pruebas. ...............uuuuuummmimmmmiiiiiiiiiiiiii e 40
Figura 10. Histograma de eventos en melodias ERK. ..........ccuvviiiiiiiiiiiiiiiiicee i 41
Figura 11. Ejemplo de melodia ERK etiquetada..............uuvieiiiieriiiiiiiiiee e 42
Figura 12. Esquema de la fase de evaluaCion. .............ooouuiiiiiiiieeiiiceicee e eeaaens 42
Figura 13. Ejemplo de todas las posibles fragmentaciones para una pieza corta. ........................ 45
Figura 14. Ejemplo gréafico de reduccion de espacio de bisqueda. ............cevveeveeeeriiiiiiiiiiennenn. 46
Figura 15. Ejemplo para corte aceptado y rechazado por limitacion de cortes. .............cccuvveeeeenn. 46
Figura 16. Histograma y frecuencia de duraciones para una melodia de ejemplo........................ 47
Figura 17. Ejemplo de omisidn de fragmentos repetidos. ......cceeeeerieveiiiiiiiiieeeeeeeitiee e ee e 48
Figura 18. Representacion numérica para la pieza de ejemplo. ........oovviiiiiiiiiiiiiiiiie e, 49
Figura 19. Representacion computacional de un fragmento ejemplo............ccceeeveeiiiiiiiiiiiinennn. 49
Figura 20. Ejemplos de 11Neas MtMICaS. ..........oouuiiiiiiiiiee e 51
Figura 21. Ejemplos de distribuciones de alturas..............cceeeiieeiiiiiiiiiiii e, 51
Figura 22. Ejemplos de 1ineas MelOdiCas. ........uueeieieiiiiiiiiiiiie et 51
Figura 23. Caracteristicas perspectivas para el fragmento ejemplo. ........cccoooeiiiiiiiiiiiinieenciiinn, 52
Figura 24. Esquema del algoritmo general. ..............uuueuuiimmmiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeee 60
Figura 25. Esquema del algoritmo de identificacion estructural. .............cccooveeviiiiiniiiiiiiiiennnn. 60
Figura 26. Esquema del algoritmo de identificacion estructural en profundidad. ........................ 61
Figura 27. Esquema del algoritmo de seleccion de mejor fragmentacion. ............cccceeeeeeeeeeeinnnn, 63
Figura 28. Cancién Was Hoert Man Denn Neuess VOm KFegen. ........uueeereeeeriieeiiiiiiieeeeeeeeeennns 65
Figura 29. Fragmentacion mayor del caso €JemMplo.........coooiiiiiiiiiiiiieieiiiiieeeee e 67
Figura 30. Visor jerarquico para el tiempo total. ...........coooiiiiiiiiiiiieeee e 68
Figura 31. Visor jerarquico para la proporcion sonido/SHENCIO. .............occuvvreieieeeniiiiiiiiieeennn 68
Figura 32. Visor MSD vy jerarquico para la densidad ritmica. ............ccccceeeiiieriiiiiiiiiiie e, 69
Figura 33. Visor MDS y jerarquico para el indice potencial de tension. ............c.cceeveeveeeerenne.n. 69
Figura 34. Visor MDS y jerarquico para la linea ritmica. .............cccccuvmmmmmmmmiimmeniiiiiiiiiiiieennnnnnns 70
Figura 35. Sefialamiento sobre la partitura del primer grupo identificado. ................cccevvvvevnnnnns 70
Figura 36. Sefialamiento sobre la partitura del segundo grupo identificado...................evvvevvnnnnne 71
Figura 37. Sefialamiento sobre la partitura del tercer grupo identificado. ...........cccccceeiiiieeniiienns 71
Figura 38. Visor MDS y jerarquico para la linea melddica. .............ueuuvummmmmmmmmmmiiiiiiiiiiiiiiiiinnnnns 72
Figura 39. Visor MDS vy jerarquico para la distribucion de alturas...............ccccvvveemmimennnnnnnnnnnnns 72

Figura 40. Visor MDS y jerarquico para el Kernel lineal...............ccooiiiiiiiiiiiiiiieeiiiieeennn 73



12 Identificacion Estructural Automatica de Fragmentos Musicales
Figura 41. Visor MDS y jerarquico para la parametrizacion adaptativa. ...........cccccoevviiivvveenennn. 74
Figura 42. Pieza musical Simplificada.............uuoeiiiiiiiiiiiic e 75
Figura 43. Fragmentacion en profundidad del caso ejemplo. ............coiieiiiieiiiiiiiiiiiee e, 75
Figura 44. Visor MDS vy jerarquico para el tiempo total en profundidad..............ccccceeeeieeeninnnnn, 76
Figura 45. Visor jerarquico para la Proporcion sonido/silencio en profundidad. ......................... 76
Figura 46. Visor MSD vy jerarquico para la densidad ritmica en profundidad. ...............cccceeeeeee. 77
Figura 47. Visor MDS vy jerarquico para el indice potencial de tensién en profundidad. .............. 77
Figura 48. Visor MDS vy jerarquico para la linea ritmica en profundidad. ...............ccccooooeeiinins 78
Figura 49. Visor MDS vy jerarquico para la linea melddica en profundidad. ....................ccocooe. 78
Figura 50. Visor MDS y jerarquico para la distribucion de alturas en profundidad. .................... 79
Figura 51. Visor MDS y jerarquico para el Kernel lineal en profundidad. .............ccccocvvivnennnn. 79
Figura 52. Visor jerarquico para la parametrizacion adaptativa en profundidad.......................... 80
Figura 53. Analisis de sensibilidad para el pardmetro Umbral de corte (fdi). ........cccooeeeeeeniiinnns 82
Figura 54. Histograma para la media armonica. ..............ccoeeeiiieeiiiiiiiiiiic e 83
Figura 55. Ejemplo de enunciado de eValUACION. ..........ccoviiiuiiiiiiiiie e 84
Figura 56. Resultados de la evaluacion manual..............ccooooiiiiiiiiiiiii e 85



13

LISTA DE TABLAS

Tabla 1. Comparacion de resultados para modelos de identificacion de frases............cccceeeeeeenee. 31
Tabla 2. Caracteristicas iniciales del fragmento €Jemplo. .........cceeeiieeiiiiiiiiiiin e, 50
Tabla 3. Caracterizacion completa del fragmento ejemplo. ..........coooiiiiiiiiiiiiiinieeee 53

Tabla 4. Pardmetros de configuracion de la prueba. ..............eeeeiieiiiiiiiiiiie e 66






15

GLOSARIO

Glosario A - para la terminologia musical

Armonia: Percepcion del sonido en forma vertical o simultanea en forma de acordes.

Estructura (arquitectura): es la disposicion y orden de las partes o ideas musicales dentro de
un todo. También puede entenderse como un sistema de conceptos coherentes enlazados,
como ejemplos podemos citar las estructuras tipicas ABA, AB, AA'A.

Primaria: constituida por una sola frase independiente de la introduccion o coda.
Binaria: formada por dos secciones Ay B.

Ternaria: formada por tres secciones A, By C.

Rondo: ABACA.

Grado: posicién de cada nota dentro de una escala musical. Los grados se designan mediante
nameros romanos correlativos I, 11, 111, 1V, V, VI y VII.

Pulso: es una unidad basica que se emplea para medir el tiempo, dividiéndolo en partes
iguales o intervalos regulares.

Ritmo: relaciones de duracién entre los sonidos de una pieza. Puede ser regular o irregular,
segun sean aplicables 0 no patrones métricos constantes tales como pulsos, compases, etc.

Textura musical: es la forma en que los materiales melddicos, ritmicos y armonicos se
combinan en una composicién, determinando asi la cualidad sonora global de una pieza.
Designa la forma de relacionarse las diversas voces que intervienen en una pieza musical
(entendiendo como voces diversas lineas melddicas simultdneas, sean vocales o
instrumentales).

Tonalidad: se refiere a musica de origen europeo desde el siglo XVI al XIX, en que las
creaciones usan escalas diaténicas y la seleccién y uso de las de notas musicales obedece a
un ordenamiento jerarquico basado en una nota principal (y su acorde / escala) hacia la cual
tienden a resolverse las demas: la tonica.
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Glosario B - Para la terminologia de computacion

Explosion combinatoria: para los algoritmos que emplean busqueda por fuerza bruta, en la
mayoria de casos reales, el nimero de soluciones candidatas es prohibitivamente alto, dado
que el tamafio del espacio de busqueda se encuentra determinado por la combinacién de las
variables en analisis. La explosion combinatoria afecta directamente el tiempo de operacion
de un algoritmo llevandolo en algunos casos a valores inaceptables de horas, dias o afios.

Fuerza bruta: también conocida como busqueda combinatoria o exhaustiva, es una técnica
computacional que consiste en recorrer todas las posibles combinaciones para la solucién de
un problema.

Heuristica: estrategia, método o criterio utilizado para hacer mas sencilla la solucién a un
problema o para reducir su tiempo de busqueda, algunas veces haciendo uso de conocimiento
previo o experiencia en el campo de accion.

K-Means: método de agrupamiento ampliamente utilizado en mineria de datos.

Modelos ocultos de Markov: modelo estadistico utilizado en el reconocimiento de patrones.
Su objetivo es inferir unos parametros desconocidos a partir de unas observaciones.
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LISTADO DE TERMINOS

Al: Artificial Intelligence, en espafiol conocida como IA o Inteligencia Artificial, es el
estudio del disefio de agentes inteligentes.

EFSC: Essen Folk Song Collection, Coleccion de canciones folcldricas de Alemania y paises
cercanos, ensamblada en el Gesamthochschule de la Universidad Essen.

ERK: Coleccién de canciones folcloricas Alemanas bajo el titulo “La seleccion de las mas
exquisitas canciones populares” (Deutscher Liederhort, Auswahl der vorziglicheren
Deutschen Volkslieder) originalmente recolectadas por Ludwing Erk.

GPR: Grouping Preference Rules, Agrupacién por Reglas de Preferencia, es un algoritmo
para identificacion de frases musicales.

ICA: Independent Component Analysis, Analisis de Componentes Independientes, es un
método computacional que sirve para separar una sefial multivariante en sus componentes
aditivos suponiendo que la sefial de origen tiene independencia estadistica.

IDyOM: Information Dynamics Of Music, Informacion Musical Dindmica, es un algoritmo
para identificacion de frases musicales.

LBDM: Local Boundary Detection Model, Modelo de Deteccion de Limites Locales, es un
algoritmo para identificacién de frases musicales.

MDS: Multidimensional Scaling, escalado multidimensional, es una técnica estadistica
utilizada para la visualizacion y exploracion de datos en un espacio de similitud de dos
dimensiones, cuando la naturaleza de los elementos en analisis es de una dimensionalidad
generalmente mayor.

MIDI: Musical Instrument Digital Interface, protocolo de comunicacién serial estandar entre
computadores, sintetizadores, secuenciadores, controladores y otros dispositivos musicales
electronicos. La informacién que representa no se considera audio digital sino una
descripcidon del evento sonoro. También se conoce con este nombre el formato de archivos
gue almacena la informacion producida por un dispositivo MIDI.

MITS: Music Intelligent Tutoring System, Sistemas Tutores Inteligentes para Mdsica.

NMF: Non-Negative Matrix Factorization, Factorizacion de Matrices no negativas, consiste
en la descomposicién de una matriz cuyos elementos son no negativos en el producto de dos
matrices también no negativas, aplicada en computacion en los campos de vision por
computador, sistemas de recomendacion y agrupamiento de elementos.
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PCA: Principal Component Analysis, Analisis de Componentes Principales, es una técnica
estadistica utilizada para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos teniendo
preferencia por las dimensiones méas importantes.

PMI: Pointwise Mutual Information, Informacién Mutua entre Puntos, es una medida de
asociacion utilizada en teoria de la informacion. También es un algoritmo para identificacion
de frases musicales.

SOM: Self-Organizing Maps, Mapas Auto-Organizados, es un tipo de red neuronal
entrenada de forma no supervisada para producir una representacion discreta y de baja
dimensionalidad del espacio de entrada (mapa) de unas muestras de entrenamiento.

SVD: Singular Value Decomposition, Descomposicion en Valores Singulares, es un método
para la factorizacion de matrices, generalmente aplicada en computacion al célculo de la
pseudo inversa y a la prediccién de datos.

TP: Transition Probabilities, Probabilidades de Transicion.
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o e e o .

Fuente: Imagen de autor desconocido, descargada de www.thecollider.com el 10/11/2014

"... Luego que cada ciego palpé un fragmento del elefante, el rey se dirigié a uno de ellos y le
pregunto: ‘¢ Dime hombre ciego, has visto al elefante? Cuéntame, ¢qué cosa es un elefante? ' ..."

Los seis ciegos y el elefante
Parabola india
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INTRODUCCION

Entre los afios 2000 y 2010 se realiz6 a titulo del autor de este trabajo, el desarrollo y puesta
en marcha de la plataforma "Armonia al Teclado”, un proyecto dirigido por el profesor
Horacio Lapidus y que se desarrolld con varias fases que cubrieron el analisis e
implementacidn de una herramienta prototipo para la automatizacion del proceso de préacticas
estudiantiles, el desarrollo de un portal de contenidos y précticas en linea, la experimentacion
y analisis de datos con estudiantes del Conservatorio de Musica (Facultad de Artes) de la
Universidad Nacional de Colombia, y finalmente la puesta en produccion y apertura al
publico en general de la plataforma [1].

Durante las etapas descritas, se recorrio un importante camino en la comprension desde el
punto de vista pedagdgico, musical y de ingenieria sobre el uso de herramientas
automatizadas para el apoyo y asistencia del proceso de aprendizaje en las diferentes areas
musicales.

Gracias a este acercamiento, utilizando la ingenieria como apoyo al fortalecimiento del
proceso de aprendizaje dentro del area musical y debido a la carencia de productos y
documentos similares en el mercado (donde se encuentran numerosas aplicaciones para
produccion, analisis, composicion y ejecucién autbnoma de instrumentos, pero con una
escasa oferta de apoyo pedagogico en algunas areas), resulto de gran interés profundizar en
el desarrollo y fortalecimiento de las lineas de aplicacion del conocimiento ingenieril en
dicho espacio. Campos como: Sistemas Inteligentes, Representacion del Conocimiento,
Multimedia, Educacion Virtual, Interaccibn Humano Computador y Reconocimiento de
Patrones, son, ademas de interesantes, pertinentes en términos de su materializacion como
herramientas de apoyo a los &mbitos musico-pedagdgicos.

De acuerdo con lo expuesto se inicié una busqueda, recopilando informacion sobre como se
lleva a cabo el dia a dia de las practicas estudiantiles y cuales son las herramientas de
docencia, especializadas en el ambito musical. Como resultado de este periodo de revision
del estado del arte, se plantearon ideas sobre posibles nuevas aplicaciones de
acompafiamiento Yy tutoria interactiva, asi como de mejoras a ideas y aplicaciones anteriores
donde cobr6 una importancia relevante, la linea de accion relativa al analisis automatico de
la estructura musical.

En consecuencia, se propuso una metodologia y se desarroll6 un algoritmo para la
identificacion estructural automatica de piezas musicales, soportado en la caracterizacion y
relacion de los diferentes elementos contenidos; este resultado demostré la posibilidad de
identificar de manera automatica y precisa la estructura subyacente de una pieza musical
utilizando analisis de patrones de similitud.

El andlisis de las relaciones de similitud entre fragmentos se abordd desde una aproximacion
novedosa que hace uso de la exploracion de rasgos caracteristicos por vistas multiples, esta
idea se propuso tomando como referencia la ensefianza de la antigua parabola india “Los
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ciegos y el elefante” cuyo texto expresa la incapacidad para reconocer una realidad en su
totalidad al no tener en cuenta todos los elementos que la componen y la importancia de
valorar diferentes perspectivas.

El presente documento expone la metodologia propuesta con cada una de sus fases,
enseguida, presenta los detalles del proceso de identificacion estructural, describiendo a
profundidad las tareas de fragmentacion, caracterizacion, agrupamiento y seleccion. Una vez
hecho esto, se evidencian los detalles destacados en la implementacion del algoritmo
computacional, se presenta un caso de ejemplo de aplicacion, y se finaliza con la descripcién
de las pruebas y su respectiva evaluacion.
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1. INTERESES DE INVESTIGACION

1.1. PROBLEMA

Gran parte de las tareas realizadas por los musicos tienen como requisito un grado de
comprension de la forma o estructura de una pieza musical; generar masica (interpretar,
acompariar, componer, improvisar), analizar (entender, caracterizar, organizar) y ensefar,
son algunas de las mas comunes.

Durante el analisis, el musico percibe algunas de las variables propias del pasaje escuchado
o leido, y utilizando criterios previamente aprendidos, encuentra diferentes rasgos
caracteristicos que él organiza para agrupar o discriminar fragmentos, determinar
repeticiones, motivos, secuencias de acordes y patrones ritmicos, que al ser identificados con
cierta experiencia evidencian la estructura subyacente de la pieza musical.

Una de las caracteristicas de este proceso es la diversidad de resultados que puede presentar
un andlisis, ya que para diferentes tipos de musicos los criterios y medidas pueden cambiar
y afectar la identificacion de los rasgos presentes, haciendo poco probable una evaluacion
Unica o exacta del ejercicio.

En este orden de ideas, se entiende que el analisis requiere la dedicacion de una persona
experta en el area que aplique su conocimiento. En algunos casos esta labor se vuelve costosa,
tediosa y/o repetitiva, por lo cual seria de gran utilidad la identificacién automatica por medio
de un sistema inteligente.

1.2.  APLICACIONES POTENCIALES

Un mecanismo, que de manera automatica describa los rasgos de disefio formal de una pieza
musical puede utilizarse para desarrollar herramientas que apoyen diferentes labores
musicales, como lo describen las investigaciones documentadas en la literatura [2, 3, 4].

A continuacion se mencionan algunas de las aplicaciones mas importantes desde el punto de
vista de esta investigacion:

a. Generacién automatica: cuando un mdsico interpreta una pieza musical que
desconoce a priori va aprendiendo su estructura a medida que la recorre, para
anticipar en el tiempo ciertos momentos clave e introducir elementos de expresion
que destaquen la emotividad de la pieza, generalmente relacionada con el material
caracteristico con gque ha sido compuesta. En este sentido, la interpretacion realizada
por un sistema computacional podria acercarse a la realizada por un humano si en
esta, se considera la informacion adicional sobre la estructura de la obra, que permite
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1.3.

integrar dinamicas relacionadas a sus rasgos caracteristicos. De forma similar, se
puede aplicar la generacién por computador para acompafiar la interpretacion de un
solista adicionando material “improvisado” o para apoyar el proceso de composicion,
recomendando nuevas ideas generadas a partir del material caracteristico de la pieza.

Anélisis automatico: la identificacion estructural es igualmente importante para el
analisis automatico de grandes volumenes de informacion, con el fin de caracterizar
las piezas musicales con sus rasgos propios y asi poder emplear herramientas
computacionales de organizacion y recuperacion de informacion musical.

Apoyo a la pedagogia: dada la importancia del analisis estructural en las labores del
masico, la realizacion repetida y progresiva de ejercicios de identificacion se
encuentra incluida como un elemento de su formacion basica, asistido en su
desarrollo, evaluacion y correccién por un profesor experto en el tema. La delegacién
hacia un sistema automatico de las "tediosas y repetitivas" labores del docente en este
proceso, liberaria gran parte de su tiempo para dedicarse a un seguimiento mas
general y completo de la evolucién de sus estudiantes. Por otro lado, se presentaria
una mejora en el escenario de préactica, ya que los estudiantes demuestran méas
confianza y menos tensién en sus practicas al no depender de una reaccion humana
frente a sus errores que ademas estarian siendo registrados y evaluados [1]. También
puede ser Util en el desarrollo de entornos de practicas asistidas de interpretacion,
improvisacion o acompafiamiento, que generalmente necesita la interaccion con
otro(s) estudiante(s).

PREGUNTA DE INVESTIGACION

¢Es posible identificar de manera automatica y precisa la estructura de una pieza musical

dada?

1.4.

1.4.1.

OBJETIVOS

Objetivo General

Identificar automaticamente la estructura de una pieza musical dada.

1.4.2.

Obijetivos Especificos

Proponer una representacion computacional de las caracteristicas para los elementos
musicales del problema.

Analizar y validar caracteristicas propias de los elementos musicales y caracteristicas
abstraidas de las relaciones entre ellos a partir de la experimentacion.

Disefiar una metodologia para la selecciéon y uso de caracteristicas musicales que
aporten a la identificacion estructural de una pieza musical.

Implementar un algoritmo de identificacion estructural automatica para piezas
musicales.
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2. MARCO TEORICO

La investigacion que aqui se expone se vale de referentes tanto del area musical como del
area computacional, por tal motivo y en pro de una mejor exposicion del marco tedrico, este
capitulo se divide en dos componentes en los que se profundizan los temas de interés
respectivos a cada uno de ellos.

2.1. COMPONENTE MUSICAL

Para soportar los conceptos musicales expuestos se hara referencia a textos traducidos al
espafol del libro Form in Tonal Music [5], texto de referencia en el plan de estudios para
analisis formal de la musica de algunos programas académicos (Universidad de los Andes y
otros).

2.1.1. Elementos

Para una comprension mas amplia del disefio formal es necesario definir primero los
elementos que hacen parte del discurso musical; algunos de estos elementos estan descritos
en términos de otros conceptos musicales basicos que se pueden encontrar en la literatura
musical introductoria [5, 6, 7].

e Pieza musical: composicion con un sentido completo. La percepcion del sentido de
completitud de una pieza musical es relativa a su posible ubicacion dentro de una
creacion de mayor extension 0 a su comparacion con otras composiciones. Para el
presente estudio se entendera la pieza musical como el elemento mayor propuesto
para el andlisis estructural.

e Fragmento: aparte o fraccion de una pieza musical, adquiere sentido cuando contiene
como minimo dos notas musicales (secuencia) construyéndose asi una diferencia de
alturas o intervalo.

e Periodo: fragmento compuesto por dos 0 mas frases.

e Frase: fragmento que tiene un sentido completo en si mismo, divisible en semifrases.
e Semifrase: fragmento construido a partir de la union de dos o tres motivos.

e Tema: fragmento formado por uno o mas motivos, tiene un antecedente y un

consecuente, los cuales le dan el caracter de idea musical concreta. Estas partes
pueden estar unidas por un fragmento eslabén.
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e Motivo: fragmento melddico corto que presenta un disefio caracteristico y ocurre una
y otra vez en una pieza musical como elemento unificador, generalmente con algunas
variantes en sus reapariciones.

2.1.2. Disefio formal

El anélisis de la morfologia musical tiene como componente importante la organizacién de
aspectos tales como la melodia, la frase, el periodo y las partes, elementos que conforman
(de lo simple a lo complejo) una composicion musical tonal -observada desde este punto de
vista- como un universo de los elementos en cuestion [8].

A las unidades melodicas mas breves se las conoce como motivos; para que el discurso
musical tenga un sentido mas contundente se hace uso de la variacion motivica como
herramienta de construccion de frases coherentes. Estas variaciones o transformaciones
pueden consistir en repeticion, adaptacién armonica (por enlace, por transporte, por cambio
de nivel), progresion, espejo, cambios de la curva melddica, expansion y compresion ritmica
y combinaciones de las anteriores.

Dichas variaciones pueden ser aplicadas a un motivo inicial e integradas con otros motivos
contrastantes, para generar una frase completa, tal y como se muestra en la Figura 1.

Figura 1. Idea musical completa dividida en motivos y variaciones.
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En la imagen se presentan los motivos m1 y m2 que se desarrollan a partir de una misma célula y forman la
frase A. La frase B, presenta los nuevos motivos contrastantes m3 y m4, también desarrollados a partir de una
misma célula transportada hacia abajo. Finalmente se repite la frase A con una pequefia variacion para finalizar.
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Los motivos se varian, distribuyen y relacionan para formar partes mayores, conocidas como
frases, las cuales aportan un sentido méas concreto del lenguaje al fragmento. Las frases a su
vez, se agrupan secuencialmente para definir periodos que finalmente integran elementos
mayores Ilamados partes.

Tonalidad, temay textura: "Elementos que al combinarse son Utiles para segmentar
la musica en frases y secciones y asi proporcionar las bases primarias para
interpretar el disefio formal de una pieza" [5]

Profundizando en este Gltimo enunciado y de manera retrospectiva, los cambios armoénicos,
de melodia y de ritmo, son los elementos con mayor importancia, que al analizarse en forma
conjunta permiten segmentar las frases en motivos e ideas unitarias, con base en sus
relaciones.

2.1.3. Patrones [8]

Se define como un elemento recurrente basado en la repeticion, la periodicidad y la simetria,
aunque puede tener variaciones en algunas de sus presentaciones. En el caso musical, existen
patrones en los diferentes niveles de division de una pieza (Motivo, Semifrase, Frase, etc.)
los cuales con una interpretacion adecuada pueden revelar su estructura subyacente.

Segmentacién/Unidon de Unidades Formales: En los procesos de subdivision operan factores
de segmentacion y en los de agrupamiento factores de union. En la mdsica tonal, los
principales factores de Segmentacién/Unién son:

a. Proximidad: opera la ley de la proximidad de la Gestalt (los elementos mas proximos
tienden a ser agrupados)

b. Similitud: opera la ley de similitud de la Gestalt (los elementos similares tienden a
ser agrupados). La similitud puede operar en parametros o nociones muy variados
(motivo, ritmo, timbre, métrica, etc.)

c. Procesos comunes de alto nivel: la presencia de un proceso continuo, a lo largo de
varias partes, tiende a unificar a estas en una parte de jerarquia superior. Por ejemplo,
las fluctuaciones métricas (accelerando, ritardando)! o dinamicas (crescendo,
decrescendo)? proveen una forma de enlace entre varias unidades, si estas participan
de un mismo proceso.

d. Conclusividad: se refiere a la sensacion de reposo o conclusion que presenten las
unidades formales.

1 Accelerando (o accel.) es una indicacion para acelerar gradualmente el tiempo de una pieza hasta que se
indique otra cosa. Ritardando (o rit.) es una indicacién para disminuir gradualmente el tiempo de la musica.

2 Crescendo (en italiano "creciendo™) indica que se debe aumentar gradualmente la intensidad del sonido, es
decir, un matiz dindmico de transicién. Decrescendo o diminuendo (del italiano "decreciendo") indica que se
debe reducir gradualmente la intensidad del sonido, es decir, un matiz dindmico de transicion.
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2.2. COMPONENTE COMPUTACIONAL

2.2.1. Tecnologia en musica

Comprende la aplicacion de la tecnologia como apoyo a gran parte de los procesos realizados
en el &mbito musical (grabacién, composicion, almacenamiento, interpretacion, analisis,
etc.).

El extenso y variado listado de lineas de investigacion en el area de la tecnologia musical
incluye areas tales como: tecnologias multimediales, ejecucion instrumental y composicion
automatica, Sistemas Tutores Inteligentes para Musica, en adelante (MITS), entrenamiento
auditivo asistido, ensefianza virtual (E-Learning) y evaluacion automatica [3], entre otros,
soportados generalmente en las ciencias basicas aplicadas como la matematica y la
estadistica.

2.2.2. Inteligencia artificial

Desde que se acufio el término Inteligencia Artificial, en adelante (1A) en 1956, se han
planteado varias definiciones. Desde un punto de vista practico y pertinente con esta
investigacion, se asume que la IA se remite al disefio de agentes inteligentes o
comportamientos inteligentes en artefactos, y el aprendizaje como evidencia de esos
comportamientos [9].

No obstante, cabe mencionar que uno de los intereses mas fuertes en el uso de la
computacién, como apoyo a las practicas musicales, ha sido guiado en gran medida por la
necesidad de suplir o complementar dichas labores a través de la emulacion de l6gicas
previamente abstraidas de un experto humano [1]. Campos como la percepcidn ritmica, la
composicion, la ejecucion [3] y la evaluacion automatica se hacen mas robustos desde un
enfoque tecnoldgico de inteligencia artificial aplicada.

2.2.2.1. Representacion del conocimiento

Una de las areas de la inteligencia artificial es la representacion logica del conocimiento, la
cual abarca para el énfasis musical, desde la representacion de estructuras basicas, tales como
los acordes, compases, armaduras, claves, tiempos y ritmos [10], hasta conceptos mas
abstractos y complejos como la relacion entre elementos y la armonia musical [11].

2.2.2.2. Identificacion estructural automatica

Esta area se focaliza en la descripcion conceptual y jerarquica de los elementos
representativos de la musica [12] siendo asi el soporte para el funcionamiento de otras areas
del dia a dia musical asistido por computador.

La identificacion estructural se realiza aplicando herramientas de deteccion de relaciones y
patrones [2] (redes neuronales, algoritmos genéticos, arboles de decision [3]) a partir de una
entrada de usuario, que puede ser, un acorde, una partitura, una célula ritmica, un objeto
sonoro (sefial de audio) o algun otro elemento estructural.



2.2.2.3. Identificacion de frases musicales

Dentro de la identificacion estructural, la identificacion de frases tiene una importancia
predominante dado que estas corresponden a uno de los niveles de organizacion mas comunes
para la percepcién auditiva al exponer una idea completa.

En la literatura se encuentran descritos algunos modelos computacionales que realizan

identificacion de frases [4] y se listan a continuacién:

o Grouper.

TP: Transition Probabilities.

0O 0O O O o0 O O O O

Igualmente, la literatura ofrece un analisis comparativo de los resultados alcanzados por estos

LBDM: Local Boundary Detection Model.
GPR2a: Grouping Preference Rules (Rest).
GPR2b: Grouping Preference Rules (Attack-point).
GPR3a: Grouping Preference Rules (Change in register).
GPR3d: Grouping Preference Rules (Length change).
PMI: Pointwise Mutual Information.

IDyOM: Information Dynamics Of Music.
Hybrid: Combina Grouper, LBDM, GPR2a e IDyOM.

modelos, los cuales se encuentran expuestos en la Tabla 1.

Tabla 1. Comparacién de resultados para modelos de identificacion de frases.

Model Precision Recall F1

Hybrid 0.87 0.56 0.66
Grouper 0.71 0.62 0.66
ILBDM 0.70 0.60 0.63
IDyOM 0.76  0.50 0.58
GPR2a 099 045 058
GPR2b 047 042 039
GPR3a 029 046 035
GPR3d  0.66 0.22 0.1
PMI 0.16 32 021
TP 0.17 0.19 0.17
Always  0.13 1.00 0.22
Never 0.00 0.00 0.00

El comparativo hace referencia a las medidas de evaluacion comunes en el area de Recuperacion de Informacion
(precision, recall y f1). El proceso y los resultados se encuentran descritos en [4].

En términos generales, basta con aclarar que de acuerdo con la Tabla 1, el modelo tiene una
mejor respuesta cuando su medida f1 (media armonica) es mayor.
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2.2.3. Otros conceptos importantes

2.2.3.1. Mineria de datos

Es un campo interdisciplinario de las ciencias de la computacién que tiene como objetivo la
generacion de informacion estructurada por medio de la extraccion de informacion de un
conjunto de datos, haciendo uso de técnicas de andlisis de patrones [13].

e Mineria de secuencias: Es un caso particular de la mineria de datos, en el que se
trata de encontrar patrones en conjuntos estructurados [14]. En el campo del analisis
musical automatico se han utilizado estos métodos sobre eventos sonoros
elementales [15], formaciones secuenciales de notas [2], 0 en corpus completos de
canciones para la identificacion de patrones distintivos [16]. Se pueden obtener
reglas de asociacion a partir del descubrimiento de patrones basados en frecuencias.

2.2.3.2. Aprendizaje computacional

Conocido como aprendizaje automatico o aprendizaje de maquina, esta disciplina da cuenta
de la construccion y estudio de algoritmos que pueden aprender de los datos [17]. Se
considera un subcampo interdisciplinario entre las ciencias de la computacion y la estadistica.

a. Aprendizaje supervisado: es un conjunto de técnicas para deducir una funcién o
comportamiento a partir de una serie de datos de entrenamiento o elementos
previamente etiquetados o categorizados, los cuales son una representacion del
resultado deseado [18].

b. Aprendizaje no supervisado: es un modelo de aprendizaje automatico en el cual el
resultado es generado a partir de las observaciones de una serie de variables aleatorias
sin gue exista un conocimiento a priori [19]. Técnicas ampliamente documentadas y
utilizadas como: k-means, mixture models, agrupamiento jerarquico, modelos ocultos
de Markov, PCA, SVD, andlisis de componentes independientes (ICA), factorizacion
de matrices no negativas (NMF) y mapas auto-organizados (SOM), utilizan
algoritmos de aprendizaje no supervisado [20].

2.2.3.3. Agrupamiento

También conocido como Analisis de Grupos, es una técnica del aprendizaje computacional
que tiene como objetivo relacionar una serie de elementos de acuerdo con un criterio que
suele ser de distancia o similitud [17].

a. Agrupamiento no supervisado: El objetivo del aprendizaje no supervisado es tratar de
encontrar la estructura de grupos oculta en los datos sin un entrenamiento previo [17].

b. Agrupamiento jerarquico: Es un método de agrupamiento no supervisado
ampliamente utilizado en la mineria de datos que tiene como objetivo inferir la
jerarquia entre los objetos utilizando como referente las distancias entre ellos [21].
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c. Método de Kernel: Es una técnica del aprendizaje computacional empleada en el
andlisis de patrones, con el objetivo de buscar y estudiar los tipos de relaciones
existentes entre los elementos de un conjunto de datos. Para esta investigacion, se
utilizaron los conceptos de matriz de distancias y Kernel de cadenas, como insumos
para la comparacion de elementos con caracteristicas heterogéneas y los
agrupamientos jerarquicos [22, 23, 26, 28].

2.2.4. Referentes de otros dominios

El andlisis de patrones tiene un amplio espectro de referencias en dominios diferentes que
abarcan desde el reconocimiento de patrones de escritura, hasta la identificacion de
interaccion entre proteinas [23, 24] pero, para el caso de esta investigacion, un ejemplo que
ilustra mejor el tipo de aplicacion que se busca dar a las herramientas computacionales, es el
siguiente:

Figura 2. Ejemplo ilustrativo de anélisis de patrones en texto.

So began the story of chunking, one of the most useful and least understood phenomena
in human cognition...

sobeganthestoryofchunkingoneofthemostusefulandleastunderstoodphenomenainhumanc
ognition...

sobe*gan*the*sto*ry*of*chunk*ing*one*ofthe*most*use*fulan*dle*astund*er*sto*od
phen*omen*ain*huma*nco*gnition...

Ejemplo de andlisis de patrones sobre texto para encontrar los espacios (divisores de palabras) por correlacién.
Fuente: [25]

El ejemplo ilustrativo de la Figura 2, describe como, al eliminar los espacios que separan las
palabras del texto enunciado en la primera parte de esta, se produce la secuencia de letras
presentada en segunda instancia. El problema es entonces reconstruir la ubicacién de los
espacios a partir de la secuencia de caracteres.

De acuerdo con la literatura consultada, se entiende que por medio de un algoritmo
fundamentado en principios de baja entropia en la relacion de secuencias de caracteres de
tamario variable, se puede llegar a inferir la particion tal como se ejemplifica en la linea final
de la Figura 2 donde se evidencia un resultado aceptable [25].

Siguiendo con el analisis, si se hace una comparacion entre la secuencia de caracteres sin
espacios presentada en la segunda linea, y una pieza musical, se puede encontrar una relacion
directa, donde existe un lenguaje subyacente y una necesidad de abstraer de forma automatica
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los puntos de corte para separar los elementos que lo conforman, utilizando como material
de referencia unicamente la cadena de simbolos de entrada y el principio de baja entropia que
se puede traducir en este caso como alta correlacion entre elementos identificados.

2.3. Estado del Arte y Limitaciones

Para sintetizar de manera breve un estado del arte referente especificamente a la
identificacion estructural automética, podemos mencionar que sus aproximaciones se han
implementado dividiendo las piezas musicales en frases de alto nivel jerarquico por medio
de la aplicacion de algoritmos que hacen uso del espectro acustico o por medio de los eventos
musicales, contemplando las variables ritmo y melodia.

Dentro de los métodos documentados en el area, podemos identificar algunas limitaciones y
deficiencias:

a. Unicamente se utilizan las variables de ritmo y melodia, despreciando otros atributos
naturales que presentan los fragmentos musicales como son el acento, la intensidad,
etc.

b. Se utilizan las variables ritmo y melodia, de una forma completamente lineal, cuando
de ellas se pueden extraer otras caracteristicas importantes y representativas de los
fragmentos como son la densidad ritmica, proporciones sonoras, distribuciones de
tonos, potenciales de tension, etc.

c. Las soluciones empleadas utilizan criterios de decision soportados en una valoracion
unificada de la distancia, llevando las variables ritmo y melodia, a una tnica forma
ritmico-melddica o bien definiendo una valoracion Unica como resultado de alguna
operacion entre las comparaciones parciales, esto impide que los fragmentos puedan
ser valorados como similares en unos aspectos y diferentes en otros.

De esta forma podemos concluir que los algoritmos se han elaborado especificamente para
piezas musicales fundamentados claramente en las relaciones de ritmo y melodia, dejando de
lado aquellas que de forma novedosa desarrollan su estructura y relaciones en otras
caracteristicas.
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3. METODOLOGIA

Este capitulo describe la metodologia propuesta para el desarrollo de la investigacion,
proponiendo desde un punto de vista general un modelo de ejecucion por fases, descrito
graficamente en la Figura 3.

Figura 3. Metodologia general por fases.

METODOLOGIA GENERAL (Fases)

Analisis Diseno Implementacion Pruebas Evaluacion

Diagrama en fases de la metodologia general aplicada.

3.1. ANALISIS

La fase de analisis se encuentra definida como una secuencia de actividades que incluyé la
revision del material bibliogréfico y el estado del arte, tal y como se expone en la Figura 4.

Figura 4. Esquema de la fase de analisis.

ANALISIS

Literatura Musical

Técnicas de Kernel

Aplicaciones Similares

Como se observa en el flujo de actividades de analisis, una vez revisada la literatura musical,
en la segunda instancia y debido al importante papel que en los Gltimos afios han tenido los
métodos geométricos y estadisticos en la solucion de problemas de clasificacion y busqueda
de patrones; se realizd una revision del uso de las técnicas de Kernel para determinar
relaciones entre los componentes del discurso musical, estas técnicas se encuentran
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fundamentadas en el uso de medidas de similitud, utilizando las diversas caracteristicas de
los elementos del problema. La decision de seleccionar esta técnica en lugar de otras
utilizadas con anterioridad como las redes neuronales y las cadenas de Markov, se soporta en
la facultad especial de operar sobre caracteristicas de naturaleza heterogénea, estas
caracteristicas propias de los fragmentos musicales se profundizaran en el capitulo 5.

Finalmente, esta fase tuvo en cuenta las areas de la biologia [26], el procesamiento de texto
[22] y la vision por computador [27] donde se cuenta con referentes exitosos del uso de las
técnicas propuestas por el aprendizaje computacional para la solucion de problemas
similares.

Igualmente, en la bibliografia relacionada con aplicaciones tecnoldgicas en el area de la
mausica se encuentra un amplio espectro de técnicas para el analisis de diferentes patrones
musicales que se tuvieron en cuenta.

Vale la pena aclarar que en el area de la tecnologia musical se han encontrado desarrollos
referentes al analisis estructural desde el punto de vista fisico [15] abordando temas de
procesamiento de sefiales de audio. Para el presente caso, la metodologia propuesta se enfoco
en la representacion simbdlica musical a partir de partituras digitales, basadas en eventos
numéricos, abordando el problema en un sentido netamente estructural.

3.2. DISENO

La fase de disefio tiene como objetivo, definir las variables, las medidas de similitud y los
procesos relacionados con la identificacion estructural como se ilustra en el esquema de la
Figura 5.

Figura 5. Esquema de la fase de disefio.

DISENO

Seleccion de Variables

Definicion de Medidas de Similitud

Definicion del proceso de Identificacion Estructural

Los elementos musicales en su descripcion basica, tienen un conjunto de propiedades que se
pueden utilizar de primera mano para aplicar al proceso de identificacion estructural.
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Adicionalmente, haciendo uso de las posibilidades ofrecidas por los métodos de Kernel [28]
se planted una extraccion de caracteristicas complementarias, generadas a partir de las
relaciones subyacentes entre elementos primarios, para asi realizar un analisis de similitud
en un dominio superior; esto aumento la cantidad de variables y con ello la dimension del
problema, lo cual permitio realizar un analisis con nuevas perspectivas de observacion,
mejorando asi la comparacion clésica punto a punto [3] y teniendo en cuenta semejanzas
entre variables de un nivel de complejidad mayor.

Con nuevas caracteristicas complementarias para los elementos musicales es importante
resaltar que los métodos de Kernel presentan una amplia variedad de posibilidades para el
analisis de diferentes tipos de datos y exponen ventajas en la comparacion de informacién
heterogénea. Por tal motivo se propuso realizar una identificacion y seleccion de las medidas
de similitud més adecuadas a las caracteristicas extraidas de los nuevos elementos.

3.2.1. Proceso de identificacién estructural

Teniendo claramente definidas las caracteristicas naturales de los elementos musicales y las
nuevas caracteristicas generadas, se defini6 un proceso para la identificacion estructural tal
y como se ejemplifica en el esquema de la Figura 6.

Figura 6. Esquema del “proceso de identificacion estructural”.

PROCESO DE IDENTIFICACION ESTRUCTURAL

Fragmentacion  Caracterizacion = Agrupamiento  Seleccion

Para una mejor comprension del proceso en mencion, es importante aclarar primero la idea
de seccién y fragmento.

"Seccion: Puede entenderse y reconocerse como un pasaje musical auto-contenido
definido por cierto grado de asociacion de su material tematico, tonalidad, ritmo y/o
textura" [5]

La seccion es un fragmento, también conocido como unidad formal y ha sido denominada de
diversas maneras por muchos autores: periodos, frases, semifrases, incisos, miembros de
frase, etc. Las secciones de una obra tienen diversos niveles jerarquicos y estos solo pueden
evaluarse de acuerdo a su relacion con toda la obra. Habitualmente la jerarquia de las partes
esta en relacion directa con sus dimensiones relativas y el material contenido. En la Figura 7
se presenta un ejemplo.
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Figura 7. Ejemplo de jerarquia musical.

A
4 m2 B m2 a
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En el ejemplo expuesto, la maxima jerarquia corresponde a las secciones AB, la primera subdivisién a las
semifrases ordenadas como aba-cdc’ y la segunda subdivision a los motivos (m1, m2 m3, m4 en su respectivo
orden).

Retomando la acotacion descrita para la pieza musical, y fundamentado en la anterior
definicion de seccion, se puede extender la aseveracion para todos los tipos de fragmentos:

“La percepcion del significado de un fragmento es subjetiva a su papel
dentro de una estructura superior 0 a su comparacion con otros

fragmentos. ” [5]

Esta subjetividad del significado de un fragmento, mencionada tanto en los libros de teoria
musical [5, 6] como en los referentes de investigacion en identificacion estructural [8, 12],
permite visualizar todos los posibles cortes realizados a la pieza musical como fragmentos,
donde algunos de ellos posiblemente tomen el rol de motivo, semifrase, frase, tema, eslabon
o melodia segun la relacion con sus fragmentos vecinos, internos o de alguno que lo contenga.

Hecha esta aclaracidén conceptual, a continuacion se describen cada una de las fases del
proceso de identificacion estructural.

3.2.1.1. Fragmentacion

Una fragmentacion se define como la division en partes o fragmentos especificos de una
pieza musical. Para una comprension mas clara del término, se puede hacer la analogia con
una cinta que ha sido cortada en unos puntos determinados.

El proceso inicia entonces cuando se toma la pieza musical completa y se corta de diferentes
formas, para asi tener un abanico de fragmentaciones candidatas; cada una de estas
fragmentaciones es una forma Unica y diferente de dividir la pieza completa en partes
menores.
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3.2.1.2. Caracterizacion

Para cada uno de los posibles fragmentos que se generaron en el paso anterior, se realizo el
proceso de extraccion de caracteristicas. De esta manera cada uno de los fragmentos obtuvo
una identidad fundamentada en sus propiedades naturales.

3.2.1.3. Agrupamiento

Es importante aclarar que este paso se aplicé de forma independiente a cada una de las
fragmentaciones candidatas, teniendo en cuenta Unicamente los fragmentos que lo
conformaban.

El proceso de agrupamiento se refiere entonces a la identificacion de grupos diferenciables
dentro de la poblacién de fragmentos analizados; dicha identificacion estad fundamentada en
criterios de similitud que emergen de la comparacién de sus caracteristicas propias.

3.2.1.4. Seleccion

El proceso finalizd con la seleccion de la fragmentacion que present6 el mejor agrupamiento
posible. EI mejor agrupamiento es aquel que tiene una mayor verosimilitud que los demas.

Como resultado de este proceso se obtuvo, por un lado, una forma Unica de fragmentar la
pieza musical que se caracteriza por tener las mejores condiciones de relacion entre sus
fragmentos identificados, y por otro lado, se encontré también una descripcion de dichas
relaciones que se remiti6 a las caracteristicas del agrupamiento existente entre los
fragmentos.

3.3. IMPLEMENTACION

Para el desarrollo del algoritmo se propuso una metodologia de implementacion de software
evolutiva basada en prototipos, donde se inicié con un andlisis del algoritmo a implementar,
se procedié con un disefio de la solucion propuesta y se desarrollo un prototipo® que
finalmente se expuso a pruebas comparativas con una o varias piezas musicales.

El siguiente ciclo inici6 con un nuevo analisis que incluy6 una evaluacion del resultado
obtenido, esto con la colaboracion de un musico experto. Esta evaluacion permite
comprender las diferencias de la solucién automatica con la solucion esperada, para asi
ajustar el disefio y los pardmetros en una nueva iteracion.

El esquema de la fase de implementacion mostrado en la Figura 8 presenta de manera gréfica
y resumida la metodologia propuesta para la implementacion.

8 Ver cadigo fuente en el CD anexo
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Figura 8. Esquema de la fase de implementacion.

IMPLEMENTACION

Analisis

d o

Pruebas . Disefio

B 9

Prototipo

3.4. PRUEBAS

La materia prima para el desarrollo de las pruebas es el conjunto de datos, el cual debe ser
localizado, clasificado y seleccionado como se muestra en el esquema de la fase de pruebas

de la Figura 9.

Figura 9. Esquema de la fase de pruebas.

PRUEBAS
Conjunto de Datos

Localizacion

Clasificacion

Seleccion

Este esquema ilustra el proceso propuesto para la definicion del conjunto de datos al cual se le aplicaron las

pruebas.
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Inicialmente se realiz6 una busqueda de archivos MIDI, donde se encontraron bibliotecas de
gran variedad, compuestas por melodias de jazz, tango, musica clésica, corales y musica
popular, pero tras la revision de la bibliografia relacionada con la aplicacién de la tecnologia
musical en la identificacion de frases, se localizé una base de datos estandarizada con la que
se han realizado las pruebas de numerosos trabajos en el campo [4].

El conjunto de datos EFSC - Essen Folk Song Collection (Coleccion Essen de canciones
folcléricas) es una biblioteca de melodias de Alemania y paises cercanos que fue ensamblada
en el Gesamthochschule de la Universidad Essen [29]. Las melodias se encuentran
almacenadas en formato Kern (archivos .krn).

La coleccion EFSC contiene un grupo de melodias folcléricas alemanas llamado ERK [30]

donde se encuentran un total de 1.705 piezas musicales, con 78.995 eventos musicales o notas
en total.

Como se muestra en la Figura 10, la cantidad de notas musicales por melodia, oscila entre 30
y 150, y la mayor cantidad de piezas con alrededor de 45 sonidos contenidos.

Figura 10. Histograma de eventos en melodias ERK.

Cantidad de piezas musicales
600

300

100
Cantidad de eventos
Histograma de eventos para las melodias del conjunto de datos de prueba

110 120 130 140

Este conjunto de datos presenta dos ventajas sobre las bibliotecas MIDI localizadas
inicialmente; para comenzar, ERK fue etiquetado en un primer nivel de fragmentacion de
forma manual por masicos expertos, como lo ilustra el ejemplo de melodia ERK que se
presenta en la Figura 11, por otra parte, ERK tiene resultados documentados de aplicacion
de otros modelos de fragmentacion contra los cuales se puede comparar un nuevo modelo.
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Figura 11. Ejemplo de melodia ERK etiquetada.
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Los arcos punteados representan la fragmentacion etiquetada. Descargado de http://kern.ccarh.org/

3.5. EVALUACION

Para esta fase, se siguio el proceso ilustrado en el esquema de la Figura 12.

Figura 12. Esquema de la fase de evaluacion.

EVALUACION

Validacion Automatica

Validacion Manual

Analisis de Resultados

Es importante destacar que el conjunto de datos ERK [30] fue utilizado en la validacion
automatica de las fragmentaciones para los niveles de jerarquia superior (identificacion de
frases y semifrases) aprovechando la particularidad de incluir en su contenido, las marcas de
donde inician y terminan las frases/semifrases de cada una de sus piezas. Adicionalmente, se


http://kern.ccarh.org/
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tuvo la ventaja de poder comparar los resultados obtenidos con los trabajos anteriores en el
area.

Por otra parte y en dos sentidos, primero para la validacion del resultado producido por el
algoritmo en cuanto a las relaciones identificadas entre los fragmentos (familiaridad), y
segundo, para la validacion de los resultados en niveles de jerarquia menor y dado que no se
localiz6 ningun otro conjunto de datos con etiquetados manuales de estos aspectos, se
propuso la realizacion de una validacion manual con la colaboracion de mdsicos con
conocimiento en disefio formal.

Posteriormente se realizd una lectura y andlisis de los resultados obtenidos tanto en la
validacion automatica como en la aplicacion de las pruebas manuales para asi obtener una
medicion objetiva de la eficacia del algoritmo desarrollado y por ende, del proceso de
identificacion estructural propuesto.






45

4. FRAGMENTACION DE LA PIEZA MUSICAL

4.1. POSIBLES FRAGMENTACIONES

Segun la metodologia propuesta, el primer proceso aplicado a la pieza musical consiste en
fragmentarla en todas las combinaciones posibles, donde cada una de estas, tiene una
configuracién de cortes Unica.

La iteracion sobre las posibles fragmentaciones candidatas, categoriza al actual proceso como
la solucion a un problema de busqueda, que se puede realizar inicialmente de forma
exhaustiva como se muestra en el ejemplo de la Figura 13.

Figura 13. Ejemplo de todas las posibles fragmentaciones para una pieza corta.

N N | N
1 1 I I |
i 5

4% t% 21
En cada una de las posibles fragmentaciones, la linea vertical roja muestra la ubicacion en la cual se propone(n)
el(los) punto(s) de corte.

En esta pieza corta la cantidad de fragmentaciones posibles se reduce a 7, pero esta cantidad
crece a medida que la longitud total de la pieza aumenta; con piezas de mayor tamafo, se
pueden presentar problemas de explosion combinacional elevando el tiempo de calculo
computacional. Este problema es caracteristico de las aplicaciones que emplean la busqueda
exhaustiva (fuerza bruta), aunque se garantice la exploracion del total de configuraciones de
cortes posibles.

4.2. REDUCCION DEL ESPACIO DE BUSQUEDA

Con relacion a la busqueda exhaustiva anterior, se genera un problema de eficiencia que se
puede resolver aplicando heuristicas que reduzcan de forma significativa el espacio
explorado. Para una mayor comprension de este concepto, se presenta en la Figura 14 un
ejemplo grafico de cémo una poblacién es reducida aplicando alguna condiciéon o
discriminacion.
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Figura 14. Ejemplo gréfico de reduccion de espacio de busqueda.

En la imagen se ejemplifican como puntos la totalidad de los elementos en un espacio de bisqueda supuesto, el
cual es limitado por algiin método para reducir su tamafio. Los puntos en rojo representan la poblacion reducida
resultante.

Para la reduccion del espacio de exploracion se plantearon los tres procesos descritos a
continuacion:

4.2.1. Limitacion por cortes

Esta condicidn permite filtrar las posibles fragmentaciones rechazando aquellas que incluyan
fragmentos de un tamafio inferior a un minimo o superior a un méximo definidos.

Figura 15. Ejemplo para corte aceptado y rechazado por limitacion de cortes.

! | s s TESS T 1 T |
| ] [ [N [ S 2 FZT | Y I (S [V | N Y ] N Y Y | BN T ;7
MESEETTEY N | 1 O P I ) ] O] FEOTT T M7 Y Y I I | Yo Jo B qo Ne Y e gs fe o] T ) I I )

/
I
T

>

Q]
CYung
ol

Para el ejemplo de la Figura 15, se configurd una limitacion de cortes entre 4 y 8 elementos.
La fragmentacion superior fue aceptada porque todos sus cortes forman fragmentos de 7
notas, cantidad incluida en el intervalo, pero la fragmentacion inferior fue rechazada porque
incluye fragmentos de 3, 9 y 11 notas, cantidades fuera del intervalo permitido.
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Esta heuristica no tiene un fundamento musical robusto dado que los tamafios de los
elementos musicales representativos de una pieza musical no tienen una longitud definida a
priori, por tal razon, su configuracion inadecuada puede hacer que la exploracién pierda
calidad.

4.2.2. ldentificacion de Frases y Semifrases

Una heuristica que tiene mayor soporte conceptual a partir de la percepcion musical y por lo
tanto mejores posibilidades de reduccion del espacio de busqueda con menor pérdida de
calidad es la identificacion de frases.

Debido a la alta relacion que existe entre la percepcion de ideas con sentido completo y la
sensacion ritmica de pausa entre ellas (esto proveniente del estudio de la musica como
lenguaje) podemos definir como frases a los fragmentos separados por dichos espacios de
pausa (espacios de tiempo sin registro de ataque).

Una caracteristica a tener en cuenta para obtener mejores resultados en la busqueda de frases,
se refiere a la relatividad existente entre las pausas y la duracion mas frecuente de la pieza
musical, para esto se planteo el procedimiento ejemplificado en la Figura 16.

Figura 16. Histograma y frecuencia de duraciones para una melodia de ejemplo.

(1);
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Se expone una melodia de ejemplo (1) acompafiada de un histograma de sus duraciones (2) y una distribucién
normal que se infiere a partir de este (3).

El objetivo inicial fue encontrar el ritmo frecuente de la pieza, para ello se construyé un
histograma de las duraciones entre ataques y se ajustd a una distribucién normal. Esto
presentd como resultado una media y una varianza inferida con la cual se construy6 un filtro
que permitid reconocer cudles de los tiempos entre ataques de la pieza eran tan grandes como
para concluir que son pausas.

Para tener mayor dominio del filtro discriminador de pausas se incluyé un parametro que
permitio controlar el umbral del corte.
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Esta forma de abordar el problema permitié encontrar frases de manera relativa al contenido
propio y sin conocer a priori la configuracion ritmica de la pieza.

No obstante los resultados, se incluyen las siguientes salvedades que pueden afectar la
calidad de la actual heuristica:

a. Algunas piezas musicales no tienen una clara discriminacion ritmica de sus frases.

b. Dependiendo de su contenido ritmico, algunas piezas musicales pueden tener una
configuracién donde se presenten dificultades en la percepcion general de un ritmo
frecuente.

c. Por otro lado, el uso inadecuado del parametro de umbral del filtro puede llevar
también a la pérdida de calidad de la discriminacion de las frases.

4.2.3. Omision de fragmentos repetidos

En general, las piezas musicales hacen reutilizacion de fragmentos caracteristicos. Con base
en este precedente y aclarando que el modelo propuesto para la identificacion de patrones no
depende de la ubicacion de los fragmentos, se pudo aplicar una heuristica de omision de
repeticiones, la cual reduce el tamafio total de la pieza en una medida proporcional a la
cantidad de repeticiones identificadas y por lo tanto, se reduce el espacio de blsqueda, sin
afectar la calidad de la solucidn.

La heuristica consiste en buscar e identificar dentro de los Fragmentos encontrados en un
paso previo, aquellos que se presenten repetidos (o bien, con un alto grado de similitud); de
esta forma, al generar los posibles cortes en profundidad, se aplicara una fragmentacion
simétrica a las repeticiones identificadas. En la Figura 17 se presenta un ejemplo para dar
mayor claridad al proceso.

Figura 17. Ejemplo de omision de fragmentos repetidos.
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Esta figura expone en la partitura superior una pieza musical de ejemplo en la que se encuentran identificadas
cuatro semifrases (abab); abajo se reduce la melodia analizada a dos segmentos (ab) presentando enseguida sus
respectivas repeticiones. El tamafio de la pieza en anélisis se reduce a la mitad (de 24 a 12) minimizando el
espacio total de blsqueda de 256 (4*) a 16 (4?) posibilidades.
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5.

CARACTERIZACION DE FRAGMENTOS

En este capitulo se profundizan los procesos relacionados con la representacion

computacional y la caracterizacion de los fragmentos musicales.

Figura 18. Representacion numérica para la pieza de ejemplo.
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En la representacion gréafica para la pieza de ejemplo de la Figura 18, se observa el tiempo
transcurrido en el eje X y el tono (altura) en el eje Y, con estas dos dimensiones se describen
los eventos sonoros o notas musicales incluyendo para cada una de ellas su punto de ataque
o tiempo de inicio y su punto de finalizacion con el cual se infiere la duracion de dicho evento.

Para una mejor comprension de la representacion numérica, en la Figura 19 y la Tabla 2 se
exponen la forma grafica y numérica de las caracteristicas iniciales para un fragmento
ejemplo de 7 eventos; se les llaman caracteristicas iniciales porque incluyen los atributos
propios de los eventos contenidos en el fragmento, pero no tienen un significado que
identifique como tal al fragmento musical.

Figura 19. Representacion computacional de un fragmento ejemplo.

i
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Tabla 2. Caracteristicas iniciales del fragmento ejemplo.

Evento Inicio Duracién  Altura

#1 0.00 0.20 C4
#2 0.20 0.20 C4
#3 0.40 0.20 G4
#4 0.60 0.20 G4
#5 0.80 0.20 A4
#6 1.00 0.20 A4
#7 1.20 0.20 G4

5.1. CARACTERISTICAS GENERADAS

A partir de las caracteristicas iniciales y con el objetivo de extraer atributos que vislumbraran
perspectivas funcionales del fragmento, se generaron nuevas caracteristicas que agregaron
valor a la representacion y que incluyeron una diversidad de datos de tipo heterogéneo:

5.1.1. Caracteristicas simples

Algunas de estas caracteristicas generadas son de naturaleza numérica y por eso se les llama
simples:

a. Ritmica
e Duracidn total: tiempo desde el inicio del primer evento hasta el fin del ultimo.

e Densidad ritmica: cantidad de notas por unidad de tiempo o por un multiplo de
ésta.

e Proporcién sonido/silencio: indicador de sonido efectivo del segmento contra
espacios de ausencia de sonido.

b. Armonica

e Indice potencial de tension (disonancia): indicador de presencia de semitonos en
el fragmento.

5.1.2. Caracteristicas compuestas

a. Ritmica: Linea Ritmica - Cadena o secuencia de duraciones de los sonidos. En la
Figura 20 se presentan ejemplos graficos de lineas ritmicas.
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Figura 20. Ejemplos de lineas ritmicas.
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b. Armonica: distribucion de Alturas - Frecuencia para cada una de las 12 notas
musicales (histograma). En la Figura 21 se observan ejemplos graficos de
distribuciones de alturas.

Figura 21. Ejemplos de distribuciones de alturas.

08 04
:E 0B :E 03
(] (X
G 04 602
O (=1
o o
o 02 o 0.1

CCHDDEE F FHG GHA AEB
Altura

CCHDDOHE FREGGHA AHE
Altura

c. Melddica: Linea Melddica - Cadena o secuencia de alturas sucesivas de los sonidos
(sin considerar duraciones). Para mayor comprension la ilustracion de la Figura 22,
presenta ejemplos gréficos de lineas melddicas.

Figura 22. Ejemplos de lineas melddicas.
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5.1.3. Perspectiva

Adicionalmente, para las variables de cadena o secuencia fue posible realizar algunas
transformaciones para permear la representacion a problemas conocidos de traslacion,
expansion y compresion del ritmo y la melodia; estos problemas son producto de procesos
aplicados a los fragmentos en el desarrollo creativo como parte de la variacion motivica,
como lo confirma el siguiente texto (el término perspectiva fue adaptado de la palabra inglesa
Viewport).

"Dada una idea melédica, un compositor puede usar varios procesos tematicos
como: repeticion, secuencia, fragmentacion, extension o la introduccion de una idea
contrastante.” [5]

Las transformaciones propuestas fueron las siguientes:

a. Linearitmica relativa: Secuencia de duraciones referidas a la unidad definida (la méas
frecuente, la inicial, etc).

b. Linea melddica relativa: Secuencia de cambios de altura con referencia a un tono
dado (la més frecuente, la inicial, etc).

La Figura 23 muestra la forma numérica de la representacidn perspectiva ritmica y melédica
para el fragmento de ejemplo.

Figura 23. Caracteristicas perspectivas para el fragmento ejemplo.
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Para la experiencia que se describe actualmente, se utilizaron las transformaciones relativas
con referencia a la duracion inicial para la linea ritmica y con referencia a la altura inicial
para la linea melddica, como dos nuevas caracteristicas generadas.
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5.2.

EJEMPLO

En la Tabla 3 y para mayor comprension de la representacion final, se expone el fragmento
ejemplo con sus caracteristicas generadas en detalle.

Tabla 3. Caracterizacién completa del fragmento ejemplo.

Caracteristica Valor

Duracién Total

1.6

Densidad Ritmica

7/1.6 = 4.375

Proporcion Sonido/Silencio

suma(duraciones)/1.6 = 1

Linea Ritmica

{2,.2,.2,.2,.2,.2, .4}

Linea Ritmica Relativa

{1,1,1,1,1,1,2}

Distribucion de Alturas

{2,0,0,0,0,0,0,3,0,2,0, 0}

Indice Potencial de Tension

0

Linea Melddica

{60, 60, 67, 67, 69, 69, 67}

Linea Meloddica Relativa

{0,0,7,0,2,0,-2}

Caracteristicas finales para el ejemplo mostrado en la Figura 19.
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6. AGRUPAMIENTO Y SELECCION

Tomando como referencia los dos capitulos anteriores, a continuacion se expone, cdmo, por
medio de la exploracion sobre el espacio de basqueda generado en la fragmentacion de la
pieza musical y utilizando la caracterizacion de los fragmentos para cada una de las
fragmentaciones posibles, se puede encontrar alguna que represente la mejor forma de
particionar la obra evidenciando rasgos estructuralmente importantes.

"La similitud y el contraste son fundamentales en la organizacién formal™ [5]

Teniendo en cuenta el texto citado, se puede definir que una organizacion formal coherente
se encuentra utilizando elementos de comparacién (similitud/contraste) entre las
caracteristicas propias de los fragmentos de una misma particion.

Esto en secuencia, introduce la posibilidad de calcular un indice de “organizacion formal”
para cada fragmentacion, permitiendo asi comparar las diferentes fragmentaciones para
seleccionar aquella cuyo indice sea el mejor, remitiéndose todo el problema a una solucién
soportada en la teoria de optimizacion.

6.1. AGRUPAMIENTO

"En muchas composiciones la forma o el disefio general es novedoso y escapa a la
clasificacion estandar, aun asi tienen un disefio formal que se puede discernir
fragmentando en segmentos de longitud variable y agrupandolos en disefios
formales reconocibles. (...) Cualquier composicién tendra un disefio formal (....) La
estructura formal proviene de la manera especifica en que se generd el contenido de
la composicion.” [5]

Las premisas tedricas anteriores son el soporte musical para afirmar que con la técnica de
agrupamiento no supervisado se pueden identificar aun estructuras formales de piezas
musicales novedosas.

6.1.1. Comparacion entre fragmentos

La base fundamental para la aplicacion de las técnicas de agrupamiento es la comparacién
entre fragmentos.

Dentro de las técnicas ofrecidas por los métodos de Kernel se encuentra la matriz de
distancias, espacio al cual se pueden inducir distancias entre elementos heterogéneos que en
otras condiciones no podrian compararse. Para calcular las distancias entre pares de
elementos se utilizan funciones de comparacion, en seguida se presentan aquellas que se
utilizaron en las caracteristicas de los fragmentos.
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6.1.2.

Resta aritmética: para las caracteristicas de tiempo total, densidad ritmica,
proporcion sonido/silencio e indice potencial de tension se puede utilizar el valor
absoluto de la resta aritmética ya que son variables numéricas simples.

Distancia de edicion: para las secuencias numéricas de linea ritmica y melodica
(también para las relativas) se definid que se podia utilizar algun algoritmo de
diferencia entre secuencias, el cual permitia dar un valor real que representaba la
distancia entre el par de cadenas; se planted utilizar distancia de Levenshtein®,

Resta de histogramas: para la distribucion de alturas se propuso utilizar un algoritmo
que tomara el par de histogramas y calculara la diferencia en cada una de las 12
posiciones de conteo, luego debia tomar el promedio de estas 12 diferencias y asi
obtendria un valor Gnico que representara la distancia entre los fragmentos desde esta
caracteristica.

Esquema de agrupamiento

Terminada la caracterizacién de los fragmentos y su comparacion en masa para llevarlos a
una matriz de Kernel, se les aplicd una técnica de agrupamiento por cada una de las
caracteristicas identificadas, esto arrojé como resultado un esquema de agrupamiento.

6.1.3.

Caracterizacion del agrupamiento

De la misma forma como se caracteriz6 un fragmento musical, se puede caracterizar
cualquier otro elemento, por supuesto, utilizando valores propios de su funcion; de esta
manera, para un esquema de agrupamiento se pueden calcular las siguientes caracteristicas:

a.

Similitud intra-grupo: inverso de la distancia intra-grupo (distancia promedio entre
elementos del mismo grupo), favorece los grupos con elementos mas cercanos. En
seguida se presenta la ecuacion para este indice:

n; j—

1
1 - -
Si= |1 __Z |Ar‘_}¥}| 1)
m <

i=2 r=1
Ecuacion 1. El indice se calcula para cada uno de los i grupos identificados, donde j y r son las
variables de iteracién dentro de los n elementos de X (conjunto de fragmentos comparados).

Finalmente, el nimero de comparaciones posibles entre fragmentos es representado por la variable m.

indice de agrupamiento: proporcion de la pieza que pertenece a algin grupo, favorece
agrupamientos con mayor numero de elementos agrupados (menor cantidad de
fragmentos huérfanos).

4 Se implemento una version propia del algoritmo de Levenshtein en la cual se da un valor de edicion
relativo a la diferencia de altura o distancia ritmica segun el caso. La implementacion del algoritmo
se encuentra en el CD anexo.
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Ecuacién 2. El indice se calcula para la totalidad de la pieza musical, donde C representa el conjunto
de fragmentos agrupados (Cluster) y T el conjunto total de fragmentos. L representa la longitud del
elemento evaluado (x).

c. Indice de generalizacion: indicador de agrupacion por fragmentos mayores, favorece
grupos formados por fragmentos de mayor longitud.

T = \i Z L; ®)
=1

Ecuacion 3. Donde N representa la cantidad de fragmentos en el grupo i. L la longitud de cada
elemento.

6.2. SELECCION

6.2.1. Mejor agrupamiento

"Una base tradicional para clasificar los tipos de disefio musical es por el nimeroy
la relacion de las secciones que se presentan en una composicion.” [5]

El enunciado anterior es el soporte tedrico para definir que los indices expuestos para la
caracterizacion del agrupamiento debian tomar sus mayores valores en conjunto, con los
grupos que mejor se comportaron como representantes de un disefio formal coherente, al
evaluar caracteristicas de cantidad de elementos agrupados, mejores relaciones y un nivel de
generalizacion mayor; por lo tanto, la suma ponderada de estos indices revel6 a los mejores
exponentes, como se sintetiza en la siguiente ecuacion.

e

CTI ==Y Sithli+——t—> G @
Ne ‘= ney, L,
Ecuacion 4. El indice totalizador, es una ponderacion con las constantes k de los indices parciales (Ecuaciones
1,2y 3) y la cantidad de grupos representada por la variable nc.

e

6.2.2. Maximizacion

Finalmente, para encontrar la fragmentacion con mejor indice de organizacion formal, se
aplicd un proceso simple de maximizacion del indice totalizado de agrupamiento que
consistio en realizar un recorrido sobre todas las fragmentaciones candidatas, seleccionando
el mejor representante de la poblacion explorada.
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7. IMPLEMENTACION

Se desarroll6 una herramienta de software que sigue los lineamientos de la metodologia
propuesta y que corresponde al proceso de identificacion estructural para piezas musicales.
Dicha pieza de software fue desarrollada bajo el entorno de programacién Eclipse y
utilizando la version 6 del lenguaje de programacion Java, aprovechando las facilidades de
implementacion que ofrecen los lenguajes orientados a objetos®.

7.1. MODELO DE REPRESENTACION

Dentro de los componentes incluidos en el software se encuentra un modelo de
representacion que cubre varios aspectos importantes en el proceso en cuestion y que
corresponden directamente a los pasos del proceso:

a. Musical: incluye los elementos de primer nivel para la representacion musical: pieza
y nota musical.

b. Fragmentacion: elementos necesarios para representar las posibles configuraciones
de cortes en la pieza musical: corte, fragmento y fragmentacion. En este punto es
importante recordar que un fragmento, al igual que una pieza musical, es una
secuencia de notas.

c. Representacion vectorial: define las caracteristicas de los fragmentos abstraidas de la
relacién entre sus notas musicales contenidas: duracion total, densidad ritmica,
proporcién sonido/silencio, linea ritmica, distribucion tonal, indice potencial de
tension y linea melddica.

d. Agrupamiento: la matriz de distancia es el elemento necesario para el proceso de
agrupamiento automatico, la cual representa las distancias medidas entre todos los
fragmentos en observacion. La tarea de agrupamiento da como resultado un grupo
jerarquizado que representa la organizacion abstraida a partir de los fragmentos.

e. Seleccion: el indice de agrupamiento es el elemento primordial para el proceso de
seleccion, este incluye las mediciones de similitud intra-grupo, similitud inter-grupo,
indice de grupos e indice de generalizacion de un agrupamiento especifico (expuestas
en el capitulo anterior).

7.2. ALGORITMOS

Para el desarrollo de los algoritmos se siguieron las recomendaciones enunciadas en la
programacion dinamica, esto para garantizar la reduccion del tiempo de ejecucion y un mejor
uso de los recursos computacionales. El esquema del algoritmo general implementado se
encuentra descrito en la Figura 24.

5 Ver cddigo fuente en el CD anexo
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Figura 24. Esquema del algoritmo general.
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Enseguida se ofrece una descripcién de los parametros mencionados en el algoritmo.

e Umbral de desviacion: es un valor decimal y positivo utilizado por el identificador de
frases y semifrases.

e Tamafio minimo y méaximo de los cortes: son dos valores enteros positivos que se
utilizaron en el fragmentador para construir las fragmentaciones candidatas.

e Coeficientes de las caracteristicas: son constantes de ponderacion para el Kernel
Lineal, este Kernel es utilizado como caracteristica de los fragmentos.

e Coeficientes de los indices: son constantes de ponderacion para el calculo del indice
de Agrupamiento utilizado en el algoritmo de seleccion de mejor fragmentacion.

Como primera instancia se carg6 la pieza musical y los parametros, los cuales son enviados
a la funcionalidad de identificacion estructural de la pieza, expuesta en la Figura 25.

7.2.1. Identificacion estructural

Figura 25. Esquema del algoritmo de identificacion estructural.
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Identificar la estructura en profundidad
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Esta funcionalidad inicia con la identificacion de las frases y semifrases, para ello se escribid
un algoritmo que responde a la l6gica expuesta en el inciso “Identificacion de Frases y
Semifrases” del Capitulo 4, recibiendo como entrada la pieza musical y el parametro Umbral
de desviacion y entregando como resultado los puntos de la pieza donde se detectaron pausas.

Cortando la pieza musical en dichos puntos de pausa se obtuvo una secuencia de fragmentos
que representan un primer nivel de alta jerarquia. Con estos fragmentos se aplicé un
algoritmo de identificacion de relaciones que se explica enseguida.

e Algoritmo de identificacion de relaciones

Esta funcionalidad hace uso de la representacion vectorial de los fragmentos y entrega
como resultado un arbol de agrupamiento jerarquico para cada una de las caracteristicas
en analisis. Adicionalmente, cada arbol tiene sefialado el punto en que se encuentra la
maxima relacionalidad. Este algoritmo también entrega un esquema Unico de
agrupamiento superior, obtenido de la relacion existente entre los agrupamientos
menores.

Para el procesamiento e identificacion de los agrupamientos jerarquicos se utilizé la libreria
LingPipe [31] que cuenta con una versién de uso libre.

A continuacién se simplificé la pieza musical, descartando para los procesos siguientes las
repeticiones de fragmentos como se sugiere en el Capitulo 4 en pro de la reduccion del
espacio de basqueda.

Es en este momento cuando se lanza el proceso de identificacion estructural en profundidad,
presentado graficamente en la Figura 26.

7.2.2. ldentificacion estructural en profundidad

Figura 26. Esquema del algoritmo de identificacion estructural en profundidad.

Construir fragmentaciones candidatas
Caracterizar todos los fragmentos
Construir matriz de distancias

Recorrer para cada caracteristica

Recorrer mientras queden fragmentaciones candidatas

Seleccionar la mejor fragmentacion

Eliminar fragmentaciones despreciables




62 Identificacion Estructural Automatica de Fragmentos Musicales

Para empezar, se construyeron todas las posibles fragmentaciones gque serian candidatas en
el posterior proceso de seleccion. Esta labor se realizé utilizando un algoritmo que recibe
como entrada la pieza musical ya particionada en frases y los parametros de minimo y
maximo tamarfio de cortes. El algoritmo realiza un proceso combinatorio para encontrar todas
las posibles formas de fragmentar la pieza musical, respetando los cortes de frase previos.

Todos los posibles fragmentos encontrados en el proceso anterior son caracterizados y
llevados a la representacion definida en el modelo; para ello se implementd una rutina de
calculo que recibe como entrada el fragmento y entregan en la salida la representacion
vectorial. Esta rutina hace uso interno de sub-rutinas que realizan los célculos parciales para
cada caracteristica.

Teniendo la representacion vectorial de todos los fragmentos, y por medio de unas rutinas de
calculo de distancia entre pares, se construy6 una matriz en la que se esquematizo la relacion
de distancia entre todos los fragmentos. Tal como lo sugiere la programacién dindmica, solo
se realiza el célculo de las distancias entre fragmentos incluidos en la misma fragmentacion
candidata, las demas distancias se pueden despreciar. Por lo tanto se obtuvo una matriz donde
solo algunas de sus entradas tienen valores y las demas se encuentran vacias.

Para el calculo de distancia en variables compuestas, fue necesario utilizar rutinas especiales
descritas a continuacion:

e Distribucion de alturas: la distancia para esta variable se calculé empleando un
promedio de las restas parciales en cada uno de los 12 valores de frecuencia.

e Distancia de Levenshtein: para el algoritmo utilizado en el calculo de la distancia
entre variables de tipo cadena se tuvieron gue realizar algunas modificaciones en pro
de su ajuste a un mejor funcionamiento sobre variables musicales dado que en este
caso, la distancia entre dos lineas ritmicas o melddicas, definida especialmente en
términos numéricos (altura de las notas o duracion de los eventos) no solo se ve
afectada por la cantidad de ediciones necesarias para transformar una cadena en la
otra (como lo hace el algoritmo clasico), sino también por la distancia abarcada por
los elementos en edicion. Fue necesario escribir un nuevo algoritmo que
implementara explicitamente esta medicion.

e Kernel lineal: utilizando las caracteristicas del par de fragmentos y los coeficientes
ingresados como parametro al algoritmo general, se procedio a calcular esta distancia
complementaria. Esta medida se puede definir como el producto punto de las
representaciones vectoriales de dos fragmentos.

Es importante aclarar que la matriz calculada tiene tres dimensiones, donde las filas y
columnas representan la totalidad de fragmentos en analisis, la tercera dimension representa
la caracteristica del fragmento en comparacion y las entradas (los valores de la matriz)
representan la distancia calculada entre cada par de fragmentos para una caracteristica
especifica.



63

Esta particularidad presente en la matriz abre un espacio de analisis, permitiendo determinar
para dos fragmentos que, por ejemplo, se encuentran cerca en alguna de sus caracteristicas,
pero lejos en otra.

Por tal razon, el paso siguiente en el proceso fue recorrer de forma independiente cada una
de las caracteristicas de la representacion vectorial.

Ya dentro de cada caracteristica en especifico, y mientras queden fragmentaciones candidatas
por analizar, se realizo el proceso de seleccion de la mejor fragmentacion, mostrado en la
Figura 27.

Figura 27. Esquema del algoritmo de seleccion de mejor fragmentacion.

Se recorrio entonces el conjunto de fragmentaciones candidatas y para cada una de ellas se
identificd la relacion entre fragmentos utilizando el mismo algoritmo que se expuso con
anterioridad para el nivel de mayor jerarquia, la diferencia en este caso es que para el esquema
de agrupamiento resultante y con ayuda de otra rutina programada, se calcul6 el indice de
agrupamiento, siguiendo los lineamientos enunciados en el Capitulo 6.

Teniendo esta medida concreta para las diferentes fragmentaciones candidatas, se aplico una
rutina que entregé como resultado la fragmentacion que presenté un agrupamiento de
mejores condiciones.

Finalmente y para continuar con la identificacion en profundidad, se eliminaron de las
fragmentaciones candidatas aquellas cuyos cortes ya no correspondian con los incluidos en
la fragmentacion seleccionada. Esto permitid en una nueva ejecucion del ciclo de seleccion,
encontrar nuevas divisiones de los fragmentos en los niveles superiores.

7.3. FORMATOS

La herramienta desarrollada puede identificar la estructura formal para piezas musicales tanto
en formato Song como en formato Kern.

Song (.song) es un formato propio que se utilizo inicialmente para almacenar la informacién
musical abstraida de las canciones en bibliotecas MIDI cuando ain no se habia definido la
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realizacion de las pruebas con archivos Kern. Los archivos Song contienen una secuencia de
lineas en un archivo plano, donde cada linea corresponde a los valores altura, tiempo de
ejecucion y duracion de una nota musical, separados por punto y coma (;).

Para los archivos Kern, fue necesario programar en Java algunas funcionalidades que
interpretardan el contenido musical y la marcacion de frases, ya que las aplicaciones
publicadas abiertamente por los creadores del formato y por otros grupos en la comunidad
investigativa fueron desarrolladas para otros lenguajes o no presentaban la informacion de la
manera como la herramienta desarrollada en esta investigacion pudiera utilizarla.
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8. RESULTADOS

En este capitulo se presentaran los resultados obtenidos con la aplicacion de la metodologia
propuesta en pro de la identificacion estructural automatica de una pieza musical.

Para una mejor comprension de los resultados, se incluye el detalle de un caso de ejemplo.
La pieza musical seleccionada para este fin es la cancion Was Hoert Man Denn Neuess Vom

Kriegen, presentada en la partitura de la Figura 28.

Figura 28. Cancién Was Hoert Man Denn Neuess Vom Kriegen.

WAS HOERT MAN DENN NEUES VOM KRIEGEN
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Partitura de la pieza ejemplo para explicar los resultados del algoritmo. Seleccionada de ERK [30].

8.1. PARAMETROS

La configuracion utilizada para la identificacion estructural del ejemplo se describe en la
siguiente tabla.
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Tabla 4. Parametros de configuracion de la prueba.

Parametro Valor
Umbral de desviacién| 1,4

Tamafio minimo de bloque| 4
Tamafio maximo de bloque| 7

Tiempo total| 0,01

Densidad ritmica] 0,09

Proporcidn sonido/silencio| 0,01

indice potencial de tension[ 0,09

Linea ritmical] 0,3

Linea melddical] 0,3

Distribucién de alturas| 0,2
Coeficientes de los indices

Similitud intra-grupo| 0,25

Distancia inter-grupo| 0,25

Agrupamiento| 0,25

Generalizacion| 0,25

Configuracion utilizada para la identificacion estructural del caso de ejemplo.

La eleccion de los valores para los coeficientes de las caracteristicas fue fundamentada en el
grado de importancia que estas representan en los materiales desarrollados en la cultura
occidental donde prima la elaboracidon ritmo-melddica y la tonalidad, todo esto documentado
en la teoria musical [5, 6]. Estos coeficientes se utilizaron para calcular el Kernel lineal, el
cual se comparé con los resultados de un Kernel adaptativo y los resultados del anélisis por
cada caracteristica, para demostrar la riqueza e importancia del analisis en multiples
dimensiones independientes.

El cambio en los coeficientes de los indices puede afectar ampliamente los resultados. En
este caso se distribuyeron de forma homogénea para obtener respuestas equilibradas.

8.2. FRASES Y SEMIFRASES

El algoritmo de identificacion de fragmentos de mayor nivel de jerarquia, entrega como
resultado la fragmentacion expuesta en la Figura 29, donde se puede observar la relacion
entre los puntos de corte y las pausas de la melodia. Esta fragmentacion coincide
completamente con las marcaciones de frases/semifrases sefialadas por un musico experto.
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Figura 29. Fragmentacion mayor del caso ejemplo.
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Fragmentacién resultante de la identificacion de fragmentos de mayor nivel de jerarquia (en este caso
semifrases). Los fragmentos se encuentran enumerados y separados por las lineas verticales en color rojo.

8.3. RELACIONES ENTRE FRAGMENTOS

Para una mejor comprension de las relaciones y resultados expuestos en seguida, los
fragmentos de la Figura 29 han sido numerados.

Para el analisis de cada una de las caracteristicas en cuestion, se presentaran los siguientes
modos de visualizacion, segun convenga:

e Visor MDS: representacion gréfica en dos dimensiones que permite visualizar
distancias en proporcion. Las medidas de este tipo de visualizacion son inferidas a
partir de las distancias entre pares en el espacio dimensional original de la
caracteristica evaluada y reducida a una representacion de distancia bidimensional
que solo tiene un significado representativo.

e Visor Jerarquico: representacion grafica en arbol que permite visualizar la
familiaridad por cercania entre fragmentos, tambien incluye una linea de corte que
indica el mejor particionamiento por grupos identificado en el recorrido del arbol. El
eje horizontal se conoce como distancia de agrupamiento y se refiere a la medida de
relacién entre los grupos identificados.
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Los dos tipos de graficos fueron generados utilizando la herramienta Orange [32] a partir de
los resultados obtenidos por el algoritmo y exportados en el formato requerido por los visores
(matriz diagonal de distancias).

Como convencidn y para una féacil lectura de los resultados, se presentardn dentro del texto
los grupos identificados con sus elementos entre llaves { }, por ejemplo {1, 3, 6} se refiere
al grupo conformado por los fragmentos 1, 3 y 6.

a. Tiempo total: para esta fragmentacion y debido a que todos los fragmentos tienen la
misma duracion, esta caracteristica contempla a todos los elementos como un solo
grupo {1, 2, 3,4, 5, 6, 7, 8}, no aporta en la discriminacion de rasgos.

Figura 30. Visor jerarquico para el tiempo total.
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b. Proporcién sonido/silencio: como todos los fragmentos tienen un ritmo con notas
continuas (sin la presencia de silencios dentro de la frase), esta caracteristica también
los percibe como un solo grupo {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8}, no aporta en la discriminacion

de rasgos.

Figura 31. Visor jerarquico para la proporcion sonido/silencio.
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C.

d.

Densidad ritmica: para esta caracteristica ya encontramos dos grupos claramente
diferenciados {1, 2, 3, 4, 5, 6} y {7, 8}. La razon es que los fragmentos 7 y 8, a
diferencia de los demas, finalizan en negra con puntillo; esto les da la particularidad
de una menor actividad ritmica hacia su parte final.

Figura 32. Visor MSD vy jerarquico para la densidad ritmica.
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indice potencial de tension: con esta caracteristica sucede algo similar, dos grupos
claramente diferenciados {1, 2, 3, 4, 7, 8} y {5, 6}, debido al uso de las notas Do# y
Re en mayor parte del fragmento para el segundo grupo. Estas notas tienen una
distancia de semitono entre ellas (la minima posible), por tal razon, el grado de
proximidad de las alturas del fragmento es elevado respecto a los demés. Algo
importante para recalcar en este caso especifico es el obvio agrupamiento de 5y 6
porque son repeticiones.

Figura 33. Visor MDS vy jerarquico para el indice potencial de tension.
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e. Linearitmica: para esta caracteristica, la formacion de grupos empieza a lucir un poco
méas compleja. Se tienen dos grupos polarizados y diferenciados claramente, el
primero {1, 3, 5, 6} (donde 3 y 6 son repeticiones), caracterizado por tener la misma
idea ritmica finalizada en corchea-negra, y el otro {2, 4} (repeticion) que presentan
una idea contrastante. Adicionalmente, en el medio (un poco mas cerca del primer
grupo) aparece el grupo {7, 8} compartiendo una idea que se produce de una mezcla
de elementos de las dos anteriores.

Figura 34. Visor MDS vy jerarquico para la linea ritmica.
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Para evidenciar en detalle los resultados encontrados en la linea ritmica, se sefala a
continuacidn en las figuras 35, 36 y 37 las relaciones presentes sobre la partitura.

Figura 35. Sefialamiento sobre la partitura del primer grupo identificado.

.87 0.65 0.43 I 0.22 0.00
L v L i s

0,6

ne

0,4

0,2

~e
®




71

Figura 36. Sefialamiento sobre la partitura del segundo grupo identificado.
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Figura 37. Sefialamiento sobre la partitura del tercer grupo identificado.
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f. Linea melddica: en esta caracteristica la situacion se vuelve ain mas compleja pues
se tiene una dispersion de grupos débilmente relacionados de los cuales se pueden
concluir algunas ideas menores: 1) Se conforma un pseudo-grupo {2, 4, 7} cuyos
fragmentos presentan un movimiento melddico predominantemente ascendente. 2)
Se conforma otro seudo-grupo aun mas débil {1, 3, 8}, en cuyos fragmentos
predomina un movimiento melddico descendente. 3) Si se observa con otra
perspectiva el agrupamiento, dando pie a su capacidad para aislar grupos, entonces el
grupo {5, 6} se destaca ya no por similitud sino por diferencia.
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Figura 38. Visor MDS vy jerarquico para la linea melédica.
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g. Distribucion de alturas: nuevamente se observa una dispersion de grupos débilmente
relacionados, pero con una caracteristica especial que lo hace interesante; de nuevo
el grupo {5, 6} se destaca por diferencia, esto por incluir en su material la nota Do#
proveniente de una modulacion temporal.

Figura 39. Visor MDS vy jerarquico para la distribucion de alturas.
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Para entender la fortaleza de las relaciones encontradas, se definié una medida llamada grado
de familiaridad, la cual suma la cantidad de caracteristicas en las que unos fragmentos se
encontraron relacionados. De esta manera y realizando un analisis minucioso de las



73

relaciones identificadas en cada caracteristica se encontrd que los fragmentos que comparten
mayor familiaridad son:

i. {1, 3}, {2, 4} y {5, 6} con 7 grados de familiaridad, lo cual es obvio, porque todas
son repeticiones de su par.

ii. {7, 8} con 6 grados de familiaridad y 1 de diferencia.

Con las relaciones descritas y asignando una letra a los grupos especificos se puede
identificar la estructura general de semifrases:

A: {1, 3}

B: {2, 4}

C: {5, 6}

{D,D'}: {7, 8}

Utilizando la representacion con letras y la posicion de cada fragmento en la pieza musical,
se obtiene: AB AB CC DD' que a un nivel de jerarquia mayor se puede entender como

AABC. De esta manera se pudo dar por identificada la relacion estructural de la pieza
analizada.

h. Kernel lineal: este nuevo espacio de comparacion ofrece como resultado una relacion
general entre fragmentos, que de alguna forma describe la ponderacion de las
variables anteriormente presentadas, pero que pierde detalle a la hora de mencionar
rasgos especificos y describir las relaciones.

Figura 40. Visor MDS vy jerarquico para el Kernel lineal.

e
\ v® )

0,3

0,2

1.00 0.75 0.50 | 0.25 0.00
0,14 '}
[ |LE]

-014

o®

024 L.00 0.75 0.50 I 0.25 0.00

03—
Q
@
T T T T T T Yy T
-0. 02

~e

En todo caso, es importante destacar los rasgos descritos por el Kernel: 1) la relacién {7, 8}
apareciendo luego las relaciones de repeticion, 2) las relaciones lejanas {{1, 3}, {5, 6}} y
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{{2, 4}, {7, 8}}. La desventaja resulta en que la descripcion de dichas relaciones no es
explicita en el resultado.

8.4.

Kernel con parametrizacion adaptativa: como parte de la experimentacion, se
realizaron pruebas con un espacio de comparacion innovador que consiste en una
ponderacién de los parametros del Kernel adaptado de forma automatica segun la
importancia del agrupamiento identificado en cada caracteristica. Este espacio fue
propuesto con el fin de entregar como resultado un esquema de relacion general, al
igual que el Kernel lineal, pero mejorando su capacidad de adaptarse a la importancia
particular de las caracteristicas para la pieza musical analizada.

La parametrizacion adaptativa toma los valores de relacidn entre grupos para cada
caracteristica, identifica en cudles de ellos se presenté una mejor relacién (esto
haciendo uso del indice de agrupamiento definido en el Capitulo 6) y aplica una
compensacion en la similitud de los elementos relacionados en dicha caracteristica.

Los resultados del Kernel con parametrizacion adaptativa se observan en la Figura 41
donde se pueden apreciar a grandes rasgos los mismos grupos que en el Kernel lineal,
pero algunas diferencias en cuanto a las jerarquias y el aislamiento de {7,8}.

Figura 41. Visor MDS vy jerarquico para la parametrizacién adaptativa.
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RELACIONES DE PROFUNDIDAD

Enseguida se muestran los resultados obtenidos con el algoritmo de identificacion estructural
en profundidad. Este proceso se inicia con una pieza musical simplificada en términos de las
repeticiones.
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En la Figura 42, se muestra la fraccion de la pieza musical que continuara el proceso.

Figura 42. Pieza musical simplificada.

Se muestran sombreadas las repeticiones de la pieza que serdn despreciadas. Los cortes que generan los
fragmentos se muestran como barras verticales rojas sobre la partitura.

Para la presentacion de resultados del algoritmo de identificacién estructural en profundidad
de este ejercicio en especifico, se dividieron los fragmentos 1, 2, 5, 7 y 8 en un antecedente
y un consecuente y se volvieron a enumerar, como se muestra en la partitura marcada del
caso de ejemplo en la Figura 43.

Figura 43. Fragmentacion en profundidad del caso ejemplo.

Se definen la numeracién para los nuevos fragmentos antecedente-consecuente.
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Al ejecutar el algoritmo de identificacion estructural en profundidad con los parametros
inicialmente definidos, los resultados son los siguientes:

a. Tiempo total: identifica claramente dos grupos, antecedentes {1, 3, 5, 7, 9} y
consecuentes {2, 4, 6, 8, 10}, donde la duracion de estos Gltimos es mayor.

Figura 44. Visor MDS vy jerarquico para el tiempo total en profundidad.

0,15+
0,1

0,05

.50 0.38 p.ZS 0.12 0.00
L i i i N

j——————N _______ ]
00O B MWD N L L

5]

0.38 p.zs 0.12

e
=
=)

b. Proporcién sonido/silencio: como todos los fragmentos tienen un ritmo con notas
continuas (sin la presencia de silencios dentro de la frase), esta caracteristica percibe
soloun grupo {1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 10}, no aporta en la discriminacién de rasgos.

Figura 45. Visor jerarquico para la Proporcion sonido/silencio en profundidad.
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C.

Densidad ritmica: muestra dos grupos polarizados: {3} (idea aislada con la mayor
actividad ritmica) y {4, 8, 10} (ideas con la menor actividad ritmica). A mitad de
camino se completan los dos grupos, uno de antecedentes {{3}, {1, 5, 7, 9}} y otro
de consecuentes {{2, 6}, {4, 8, 10}}, igual que en la caracteristica Tiempo total,
complementando la idea de la polaridad ritmica, pero de una proporcién mas débil.

Figura 46. Visor MSD vy jerarquico para la densidad ritmica en profundidad.
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indice potencial de tension: se presenta una cadena familiar con potenciales de
tension que van de mayor a menor de la siguiente forma: 2, quien presenta varias
distancias de tono y la relacion Sol-Fa# (semitono). {3, 6, 10} contienen un Do-Si
(semitono) en proporcion regular. 8, contiene también Si-Do pero en menor
proporcién. Los demas {1, 4, 5, 7, 9} con diferencias entre alturas mayores al
semitono. En conclusion, se pueden agrupar en dos familias, no tan polarizadas.

Figura 47. Visor MDS vy jerarquico para el indice potencial de tension en
profundidad.
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e.

f.

Linea ritmica: relaciona todos los antecedentes {1, 3, 5, 7 ,9} aunque destacando
particularidades en el fragmento 3, también relaciona algunos consecuentes y aisla al
fragmento 4.

Figura 48. Visor MDS vy jerarquico para la linea ritmica en profundidad.
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Linea melddica: presenta una dispersion de grupos donde se caracterizan los de
direccién mayormente descendente {2, 9, 6, 7, 10}, mayormente ascendente {3, 8, 4}
y el grupo aislado y caracteristico con salto ascendente en la melodia {1, 5}.

Figura 49. Visor MDS vy jerarquico para la linea melddica en profundidad.
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g. Distribucion de alturas: en esta dimension se destaca el fuerte grupo {1, 7} por utilizar
las mismas notas como su insumo melddico (Si y Re), y el aislamiento de los
fragmentos 2 (Fa#) y 5 (Do#)

Figura 50. Visor MDS y jerarquico para la distribucion de alturas en profundidad.

w0

0,4

[Sle]
o
B
@
o

i
&
o
o
=]

I

1.96 0.72

0,2

5}

OO0 WA b N

0,2 0.48 0.24

e
o
=)

-0,4

h. Kernel lineal: a este nivel de detalle es ain mas dificil leer los resultados compuestos
dentro de un espacio unificado generado por el Kernel y es en este punto donde se
percibe la importancia de los resultados detallados encontrados en el anélisis
multivista. De todas formas en el analisis general se destacan las relaciones {7, 9},
{1, 5} y {8, 10}, también {2, 6} de forma débil.

Figura 51. Visor MDS vy jerarquico para el Kernel lineal en profundidad.
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i. Parametrizacion adaptativa: con este espacio inducido se obtienen las mismas
agrupaciones del Kernel lineal pero con diferencias en la jerarquia.

Figura 52. Visor jerarquico para la parametrizacion adaptativa en profundidad.
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Como conclusion de los resultados expuestos, se puede decir que el andlisis por
caracteristicas revela rasgos representativos de la pieza musical, descritos en las relaciones

entre fragmentos y a varias escalas de jerarquia.
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Q. PRUEBAS Y EVALUACION

Dando cumplimiento en esta seccién a lo planteado en la metodologia, se tiene una fase de
pruebas dividida en dos categorias: la primera de forma automatica para el contraste de los
cortes de primer nivel de jerarquia (frase y semifrase) y la segunda de tipo manual para los
resultados de relaciones entre fragmentos y caracteristicas de mayor nivel de detalle.

9.1. PRUEBAS AUTOMATICAS

El capitulo 4, en el numeral Reduccion del Espacio de Blusqueda, se presenta un algoritmo
para la identificacion de frases, este algoritmo tiene referentes en la literatura y por tal razon
se presenta enseguida un andlisis comparativo con otros métodos.

La metodologia propuesta en la literatura [4] menciona algunas definiciones y condiciones
para aplicar la prueba y de esta forma hacer comparables los resultados.

e Un corte ocurre estrictamente entre dos notas.
e El modelo solo aplica para un nivel de jerarquia (frases y semifrases).

Dadas estas condiciones, el modelo necesita representar la fragmentacién de la pieza musical
utilizando un vector binario con un elemento por cada nota musical incluida. Cada entrada
del vector indica si en esa posicion se finaliza un fragmento.

Para un caso de comparacion de resultado especifico en una de las piezas musicales, se
procedio de la siguiente manera: primero que todo, se aplico el algoritmo de identificacion
de frases y su resultado se transformé en un vector binario (fragmentacion candidata). Paso
seguido y utilizando la representacion en vector binario de la fragmentacion etiquetada por
los expertos [4] de forma manual para dicho ejercicio (fragmentacién correcta), se aplico un
modelo de computacion de distancia entre dos vectores binarios.

El modelo de distancia propuesto por la literatura [4] ha sido ampliamente utilizado en el
campo de la mineria de datos, la recuperacion de informacion y la prediccion; el modelo se
fundamenta en la construccion de una matriz de confusion que se produce al poner en juicio
la fragmentacion candidata (prediccion) respecto a la correcta (esperada):

e Verdaderos positivos (VP): Cantidad de cortes validos (donde los dos vectores
coinciden con valor 1).

e Verdaderos negativos (VN): Cantidad de posiciones sin cortes en acuerdo con la
fragmentacion correcta (donde los dos vectores coinciden con valor 0).

e Falsos positivos (FP): Cantidad de cortes invalidos (los vectores no coinciden pero el
vector candidato tiene 1).

e Falsos negativos (FN): Cantidad de cortes validos ausentes (los vectores no coinciden
pero el vector candidato tiene 0).
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Para la actual evaluacion y tomando como referencia los valores de la matriz de confusion,
se utilizaron las medidas precision, sensibilidad y media arménica (conocidas en inglés
como precision, recall y f1 respectivamente).

En este caso especifico, la precision representa la proporcion de cortes que coinciden con
frases correctas (VP) sobre la cantidad de cortes totales en la prediccion sin incluir
penalizacion cuando son erroneos, por otra parte, la sensibilidad representa también la
proporcion de cortes que coinciden con las frases correctas, pero, sobre la cantidad de cortes
correctos en la fragmentacion candidata, osea, penalizando los errores, con lo cual se puede
asegurar que a mayores valores de sensibilidad la fragmentacion es mas relevante;
finalmente, la media armonica es un tipo de promedio de las otras dos medidas, esto para
regularizar la proporcion de mayor nimero de cortes correctos con una mayor relevancia.

Precision = VP / (VP + FP)
Sensibilidad = VP / (VP + FN)
Media arménica = (2 * precision * sensibilidad) / (precision + sensibilidad)

Estas medidas fueron aplicadas al conjunto de datos de prueba ERK [30] (calculadas para
cada pieza musical y promediadas para obtener la medicién general) variando el parametro
de control Umbral de corte (fdi) como se expone en la Figura 53, realizando asi un analisis
de sensibilidad, para la busqueda de un valor éptimo.

Figura 53. Analisis de sensibilidad para el parametro Umbral de corte (fdi).

‘ Andlisis de sensibilidad (fdi) 12
M precision M sensibilidad media armanica

04 08 12 16 20 24 28 32 38 40 a4 18 52 586
Parametro fdi

El andlisis fue realizado para las medidas precision, sensibilidad y media armonica sobre el conjunto de datos

ERK [30].
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Analizando cada una de las variables por separado se obtiene:

a. Precision: cuando el pardmetro estéa en el extremo inferior (cerca a cero), el valor de
la precision es minimo, indicando que existen pocos cortes validos, esto debido a que
un umbral bajo produce pocos cortes en la pieza. A medida que el pardmetro aumenta,
también lo hace la precision hasta llegar a su valor maximo (Umbral de corte = 4.2),
en este punto cabe resaltar que los umbrales altos producen fragmentacion con cortes
en cada una de las notas de la pieza musical, razon por la cual incluye todos los cortes
validos (VP) y a la vez todos los erréneos (FP).

b. Sensibilidad: para el extremo inferior, la sensibilidad toma valores medios, indicando
que tiene una buena proporcion de aciertos y errores. Esto es normal, recalcando que
en umbrales bajos se tienen pocos cortes. A medida que el umbral aumenta esta
regularidad empieza a perderse dado que la cantidad de cortes erroneos también
empieza a crecer.

c. Media arménica: encuentra su punto de equilibrio maximo al llegar a 0.61 con un
Umbral de corte en 1.4 y con buenos valores para sensibilidad (0.56) y precision
(0.74).

Aplicando el algoritmo a las 1.700 piezas musicales del conjunto de datos de prueba, 135
(aproximadamente un 8% de las piezas) mostraron resultados excelentes alcanzando una
media armonica con valor 1.0 y 416 (casi un 25% del conjunto) con resultados favorables
alcanzando valores alrededor de 0,7.

El histograma que se muestra en la Figura 54 ejemplifica los resultados mencionados.
Figura 54. Histograma para la media armdnica.
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400

300
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Histograma obtenido para la media armonica con un umbral de corte de 1.4.

De esta manera se evidencia que el algoritmo presenté resultados competitivos frente a los modelos
en contraste expuestos en la Tabla 1 del numeral 2.2.2.3.
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9.2. EVALUACION POR EXPERTOS

Como se propuso en la metodologia, la evaluacion de resultados del algoritmo a nivel de
relacion de fragmentos y profundidad, se realiz6 con la ayuda de mdsicos con conocimiento
en disefio formal.

De la totalidad de las piezas musicales ofrecidas por ERK se tomaron en primera instancia
las 135 que presentaron mejores resultados en el proceso de evaluacion automatica, esto con
el fin de garantizar que el analisis de relaciones y profundidad tuviera resultados coherentes
y de esta forma las pruebas manuales se realizaran en condiciones ideales para una
evaluacion.

Teniendo en cuenta lo costoso en tiempo y dinero que puede ser un proceso de evaluacion
manual en cuanto a la preparacion de las pruebas mismas y la evaluacion por parte de los
musicos, se decidid seleccionar una cantidad muy limitada de ejercicios, 3 (al azar) en total,
para realizar un piloto de pruebas en condiciones minimas. Para la lectura de resultados, los
ejercicios fueron identificados con el cddigo que aparecen en la coleccion ERK, de la
siguiente forma:

e (623: Et Frad de Kenenk Genzt Dem Rein.
e (0969: Wilhelm Komm An Meine Seite.
e 1806: Was Hoerth Man Denn Neues Vom Kriegen.

Para cada una de las piezas se aplicd el proceso de Identificacion estructural ejemplificado
en el capitulo anterior, y los resultados se tradujeron a partir de los numeros y estructuras de
jerarquia, a 10 enunciados musicales, cada uno acompafiado de una imagen de la pieza misma
con los fragmentos en discusion resaltados. La Figura 55, ilustra un ejemplo de enunciado de
evaluacion.

Figura 55. Ejemplo de enunciado de evaluacion.

El texto del enunciado que acompaiia a esta imagen es: “La primera semifrase de F1 y la semifrase presente en
F2 utilizan la misma idea ritmica identificable por su finalizacion en corchea-negra”.
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Es importante aclarar que los evaluadores no tuvieron acceso a las visualizaciones en MDS
ni al Arbol de jerarquias, esto para tener unas pruebas mas parecidas a la explicacion escrita
del analisis realizada por un masico.

En resumen, la evaluacion consta de 3 secciones (por cada pieza); cada seccién inicia
presentando la partitura y un audio de la pieza, seguida por los 10 enunciados, en cada uno
de los cuales el evaluador debia indicar si estaba 0 no de acuerdo con lo expuesto. Finalmente
se le solicitd al evaluador que describiera los rasgos de disefio formal caracteristicos de la
pieza musical que no se mencionaron en los enunciados.

El equipo de evaluadores fue integrado por 8 musicos de niveles variados (2 profesionales
graduados, 3 estudiantes de semestres avanzados y 3 muasicos empiricos), todos conocedores
de la forma musical, quienes participaron voluntariamente para aplicar a las encuestas.

9.2.1. Resultados cuantitativos

Los resultados de las encuestas fueron tabulados y analizados para determinar un valor de
acierto general de 8,6 sobre 10. La Figura 56 muestra los promedios de acierto y error para
cada ejercicio, segun las evaluaciones de los musicos.

Figura 56. Resultados de la evaluacion manual.

Evaluacién Manual
M Aciertos [l Errores

) -
8

0623 0969 1806

Ejercicios

Para cada ejercicio, se presentan los promedios de aciertos y errores determinados por los evaluadores.
9.2.2. Resultados cualitativos

En general, los resultados escritos, entregados por los evaluadores, acordaron las mismas
acotaciones:
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El desacuerdo en algunos casos con los puntos de corte para los segmentos en
profundidad, lo cual tiene explicacion, por un lado, en la subjetividad natural que
caracteriza este tipo de analisis, por otro, en la falencia actual del algoritmo por
unificar dichos puntos de corte a partir de los resultados parciales en cada
caracteristica.

La inconformidad con la exposicion de algunas relaciones de familiaridad, sobre todo
en los casos de agrupamientos dispersos, donde fue necesario recurrir a textos como
“guarda cierta familiaridad con...” y “similar a... excepto por...” para lograr una
explicacion en palabras de las relaciones, que seguramente se comprenden mejor al
visualizarlas en los arboles de jerarquia o los diagramas MDS.
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CONCLUSIONES

La realizacion de este trabajo, permitio el desarrollo satisfactorio de una metodologia para la
identificacion estructural automatica de piezas musicales, utilizando una propuesta novedosa
de analisis de las relaciones de similitud, desde una aproximacién, no reportada en la
literatura, de vistas multiples, demostrando la riqueza y detalle descriptivo que puede tener
frente a modelos més simples.

El reto de la representacion vectorial de los elementos musicales fue superado mediante el
enriquecimiento de las caracteristicas reportadas en la literatura con caracteristicas novedosas
fundamentadas en conceptos tedricos musicales, demostrando su utilidad en la identificacion
de familiaridad y de rasgos diferenciales, necesarios en la descripcién detallada del disefio
formal de la pieza musical analizada.

La representacion de piezas musicales planteada implica la fragmentacion de la misma en
frases como insumo principal para la identificacion estructural automatica, para lo que se
desarroll6 un nuevo algoritmo de particionamiento de nivel superior que muestra resultados
competitivos respecto a los demas métodos computacionales reportados en la literatura.

El anélisis detallado de la estructura de una pieza musical presentd un reto en cuanto al gran
tamafio del espacio de busqueda y la exploracion de las posibles fragmentaciones; para
superarlo, se propuso una nueva heuristica de identificacion de frases basada en la percepcion
de pausas, aplicable a piezas cortas, permitiendo de esta forma recorrer en un tiempo
computacional razonable posibles particionamientos de tamafios heterogéneos y a un mayor
nivel de profundidad.

En cuanto el agrupamiento de los fragmentos la aproximacion multivista requirié del
desarrollo de un nuevo indice que tuviera en cuenta el aporte de cada una de las dimensiones
0 vistas y promediarlo con el agrupamiento global, lo cual significo el desarrollo de una
variante del algoritmo de Levenshtein® para calcular distancia y se utilizd en la comparacion
de cadenas ritmicas y melddicas. También se propusieron variantes a la representacién de
secuencias utilizando el criterio de vista perspectiva para encontrar relaciones de similitud
entre fragmentos que aplican variaciones ritmicas y melddicas.

El nuevo indice de evaluacion de agrupamiento tiene en cuenta criterios tedricos de
percepcion musical en pro de evaluar y encontrar un agrupamiento con criterios similares a
los utilizados por un musico experto.

Finalmente, la aproximacién multivista propone otro reto, el de la comparacion dindmica de
las dimensiones generadas por cada una de las caracteristicas, para ello se propuso una
parametrizacion adaptativa para el Kernel lineal y su aplicacion presentd resultados
favorables encontrando relaciones dependientes del contexto de la pieza analizada.

6 Ver cadigo fuente en el CD anexo
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TRABAJOS FUTUROS

Identificacidn de notas no estructurales: dentro de las heuristicas propuestas para la reduccién
del espacio de busqueda, se recomienda desarrollar un nuevo método para identificar notas
no estructurales dentro de la pieza musical, estas notas en general no se encuentran en los
puntos de fragmentacion pero si aumentan el tamafio de la pieza en analisis.

Inclusion de nuevas caracteristicas musicales: el enriquecimiento del modelo en cuanto a
variables generadas para los fragmentos mejoraria los resultados obtenidos y permitiria tener
una mayor dimensionalidad en los resultados que podrian aportar a una mejor discriminacion
de la estructura y el disefio formal.

Agrupamiento semi-supervisado: se puede determinar que las piezas musicales tienen un
contexto que trasciende de las condiciones propuestas al inicio de esta investigacion, donde
se plantea un modelo NO supervisado para la solucion del problema, fundamentada
Unicamente en la relacion subyacente entre elementos constitutivos de la pieza musical.
Adicionalmente se ha demostrado que los modelos que emplean aprendizaje computacional
semi supervisado tienen mejoras en la adaptacion del aprendizaje relacionado a un contexto
sin perder las caracteristicas de la No supervision.

El aprendizaje semi-supervisado también seria una buena opcion para la mejora en la
integracion de los andlisis sobre las multiples caracteristicas analizadas, para mejorar no solo
la respuesta totalizada que indica en qué puntos de la pieza se debe fragmentar, sino en la
decision misma de como agrupar los elementos bajo una caracteristica, pero teniendo en
cuenta los agrupamientos generados en las demas.

Logica difusa: se puede inferir que la metodologia propuesta puede tener problemas a la hora
de seleccionar puntos Unicos en los cuales fragmentar ciertas piezas musicales. Estos puntos
unicos pueden ser dinamicos si la herramienta cuenta con las posibilidades ofrecidas por la
I6gica difusa, asi mismo, los fragmentos podran tener longitudes menos estrictas que
permitirian en ciertos casos el solapamiento, algunas veces necesario para comprender las
dinamicas mas complejas de algunas piezas especiales.

Identificacidn estructural de composiciones extensas: la solucion propuesta tiene problemas
en cuanto a los tiempos de operacion con piezas musicales de extension mayor, dado que aun
es altamente dependiente de las condiciones mismas del espacio de busqueda. Por tal motivo
se sugiere la exploracion de otros métodos para el fraccionamiento en espacios de alta
longitud.

Gracias a la riqueza de los resultados ofrecidos por esta metodologia, se sugiere su uso para
el desarrollo de varias aplicaciones en el campo de la tecnologia musical, dentro de las que
se pueden mencionar en primera instancia, un asistente para practicas de anélisis de forma
(apoyo a la pedagogia), una mejora en la anotacion de rasgos caracteristicos (recuperacion
de informacion musical) y un asistente para composicion (produccion musical).
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