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Prefacio

La creatividad de un musico jamas sera replicada computacionalmente mientras no se construya una
maquina que sea capaz de vivir el dia a dia como un humano: sufrir dolor de espalda, quemarse con metal
caliente, sentir alergia al pasto, anhelar reconocimiento o amar a su préjimo. Construi MIA moviéndome
inicialmente sobre un juego de probabilidad. Pensé en un algoritmo que, con la aleatoriedad de lanzar
practicamente cualquier combinacién de sonidos, fuese capaz de, aun con pequefia posibilidad, crear
cualquier cancién humana que exista o no; eso si, favoreciendo la probabilidad ante aquellas combinaciones
gue de alguna manera le resulten agradables al oido. Creo, sin embargo, haber descubierto que, para el buen
compositor, el mecanismo probabilistico que le lleva a crear obras de arte no depende enteramente de la
teoria, sino de algo irreplicable, que es su vida entera condensada en el placer efimero del inicio y final de
cada nota acomodada. Creo entender un poco sobre como la consciencia de una vida, llena de sus triunfos
y fracasos, de sus suefios y desencantos, llena de anhelos, desdichas y dramas, logra la verdadera
combinacidn correcta en la creacién de una obra, cuestiones inexistente para una maquina que puede
apagarse y encenderse sin méas. Creo que si queremos que una maquina componga musica como un ser
humano, primero tendremos que darle una vida, recuerdos y suefios, y eso quizas no vaya a pasar jamas.
Podriamos simularlo, pero mientras el arte no nazca como una necesidad del cuerpo de ser expulsada al
mundo, y sin necesidad de un comando previo, sélo sera eso: una simulacién. Mas alld de los aspectos
técnicos, de la teoria, de la matematica asociada a la estética del sonido, y mas all de todo lo plasmado en
la literatura musical, queda un plano que fluye Unicamente sobre el eje del oyente, siendo el oyente quien,
a mi parecer, le da verdadero sentido a la musica, siendo siempre el primer oyente de una pieza, su creador.
Es el oyente quien en conjunto a su historia de vida, genera o0 no un apego a los sonidos, que mueven 0 no
su subconsciente en pos de darle un sentido totalmente Gnico a lo que escucha y/o compone. Esa es, en mi
opinion, la esencia de la masica: el efecto involuntario producido en el interior del escucha. Efecto que cual
virus informatico actia sin autorizacién, corrompiendo todo el mecanismo interno de la victima, que sélo
puede reaccionar al reflejo involuntario que produce.

Podemos sin embargo crear artificialmente parte del proceso. No se reemplaza al compositor, quien
es el principal generador de sentido, sino que se le ofrece una herramienta, que, tal como un pajaro que
silba una melodia aleatoria, puede inspirarle a construir algo nuevo, que no habria nacido de su cabeza,
pero que al venir del exterior, permite mezclarse con su mecanismo probabilistico interno (llamese
consciencia) para formar algo Unico, que al igual que las mejores obras, depende totalmente de las
circunstancias especificas en que se dio. Con esta idea del “pdjaro que silba e inspira”, el proyecto MIA
nace un lunes 21 de noviembre de 2022 y se finaliza parcialmente el lunes 16 de junio de 2025.
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Resumen

MIA Harmfirst al es una arquitectura algoritmica disefiada para componer piezas musicales originales y
aleatorias de manera auténoma, que no requiere de entrenamiento a partir de piezas reales, y que posee
pardmetros que al ser configurados permiten dirigir el estilo musical en sus resultados. El sistema genera
las llamadas “Ideas musicales”, en archivos de audio-partitura MIDI, con dos componentes principales:
melodia (de una sola voz y sin contrapunto) y armonia. El algoritmo recibe su nombre “Harmfirst” debido
a que construye una armonia y con base en esta musicaliza su melodia ( “Harmony first”). La melodia se
construye utilizando una Gramatica Generativa y un banco de palabras en espafiol, que en conjunto generan
oraciones completamente aleatorias y sintacticamente correctas, que posteriormente son procesadas
mediante una metaheuristica de Recocido Simulado para asignar un ritmo a cada silaba, cuadrando las
oraciones en un nimero definido de compases, mediante una funcidn objetivo que maximiza la aplicacion
de reglas prosddicas como la colocacidn de silabas tonicas en tiempos fuertes, buscando fluidez y
uniformidad ritmica. La armonia, por su parte, se genera mediante un Algoritmo Genético, optimizando
secuencias de acordes generados aleatoriamente, maximizando principios de estética musical en la armonia
tonal, como la presencia de cadencias y dinamicas de tension/resolucion. Posteriormente, utilizando el
algoritmo de seleccion LWRS (Logarithmic Weighted Random Selector) y creando una jerarquia de tonos
basada en los principios de la mdsica tonal, se asignan sonidos a cada silaba en funcién de los acordes
subyacentes, para finalmente conformar la Idea musical. El algoritmo se construy6 con tres estructuras
distintas de generacion. Primeramente una estructura que recibe versos escritos por el usuario (en lugar de
utilizar la Gramatica Generativa) y los musicaliza (llamada Estructura TEXTO), otra que compone piezas
musicales de la forma “abab’”: es decir, una frase melédica “a” y una frase meldédica “6” con una
progresion de acordes para ambas, y seguidamente una repeticién de amabas frases, pero siendo “b’” una
variacion de “b” y teniendo una variacién (o no) de los acordes de “a”y “b” (Estructura abab’), y
finalmente una estructura que compone de manera libre (Estructura libre).

Adicional al algoritmo se disefié una métrica experimental de evaluacion estética basada en la percepcion
de un oyente (Métrica de Estética Musical Perceptual), y se aplicé en evaluaciones realizadas por cinco
estudiantes del octavo semestre de la licenciatura en mdsica, quienes analizaron siete piezas generadas por
el algoritmo y siete piezas de compositores humanos galardonados. Se les indic6 a los musico que todas las
piezas fueron generadas por un algoritmo, para evitar sesgos de evaluacién propiciados por el origen de
cada pieza. Los resultados de evaluacion demostraron un puntaje global de 50% de calidad estética para las
composiciones de MIA Harmfirst al, en comparacion al 92% de las piezas musicales humanas, con una
diferencia de 15% entre la peor pieza de compositores y la mejor del algoritmo. La evaluacién demostré
ademés un 13.4% de desviacion estandar en los puntajes de las piezas del algoritmo, en contraposicién con
el 3.4% para piezas musicales humanas, demostrando, por un lado una alta variabilidad en la calidad de las
piezas del algoritmo, y por otro, la buena objetividad en la métrica de evaluacidn, debido a la consistencia
de puntajes entre las piezas de compositores, que fueron seleccionadas especialmente por ser de excelente
calidad. La fiabilidad y objetividad de la métrica de evaluacion se corrobora ademas gracias al 5.2% de
desviacion estandar en los puntajes de piezas de los compositores seleccionados, pero en este casi, para una
pregunta de evaluacién subjetiva basada en el gusto de la pieza. Es decir, existe mayor variabilidad con los
puntajes subjetivos que con la métrica objetiva.

Se logré construir un algoritmo de composicion musical automatica, que no depende del uso de piezas
musicales reales para su entrenamiento, y que evidencidé un 64.2% de aprobacion entre los musicos
evaluadores a los que se les pidio6 responder, para cada pieza, si esta poseia potencial de convertirse en una
obra completa de ser tomada y ligeramente modificada a su gusto. Se encontré ademas que cada médulo
del algoritmo tuvo un desempefio similar, aunque con diferencias puntuales. El Recocido Simulado (junto
a la implementacion de “maltiples Recocidos ) destaco por ser el modelo que mas aportd a la calidad de
los resultados generados, sobre todos para las piezas con estructura abab’, que tuvieron las mejores
puntuaciones, con un 60% de calidad estética promedio y con un 77.5% de calidad especificamente en el
ritmo. Se encontro que la repeticién de componentes generados (como frases o grupos de acordes) dentro
de una misma pieza propicia al aumento en la calidad, principalmente en ritmo y en coherencia estructural.
La composicidn libre se encontrd como la estructura peor puntuada, con 10.84% menos que el promedio
de calidad en las pieza. EI modulo LWRS tuvo un gran desempefio, pues la melodia fue el segundo
componente mejor evaluado después del ritmo, para las estructuras abab’ y libre, aunque siendo menor en
desempefio global con respecto al Algoritmo Genético, que demostré un desempefio que se puede mejorar.
La categoria peor evaluada para las composiciones de MIA fue el Impacto Emocional y Expresivo. El
algoritmo MIA logra componer piezas musicales de hasta un 71% de calidad estética, dejando cabida a que,
mediante la reutilizacion de componentes y el acomodo manual de los mismos a criterio del usuario, se
pueda mejorar incluso mas la calidad de los resultados finales.



Contenido

F T (o] g2 (o1 (o] L= TSRS RSP SPO TSP |
Lo (T o H T TSSOSO PO T PP TP U PP TPPPRTPRTPURTPIN VII
AAGFAECITHEINTOS ...ttt bt bt bt bbb bt bbbt e bt b e bbb e bbb e bt e b et et e bt e bt eb b e st b Vil
(DT oo U] I TSSOSO TR VTSP TP PR TP SOPPTO VI
RESUMEN ... bbb bbb IX
L0701 11 (=10 1o [0 TSP PR OTTRPRPPRPTRN X
o TSSO X1
TABIAS .. E e h e E bR R R e bR e Rt E et b e r e bt nr et ebenre e X1V
N o1 (T [0 oTod oo OO OO U URT ORISR 1
2 DefiniCion del PrOBIBMA ........coiiiiiiiee ettt b ettt b ettt b et 2
3 JUSHIFICACION ...t E bt R R R R bR Rt b 2
4  ODbJEUNVOSIN..............cooiiiiiitiniien s bestieiteestesaneeseanen oS RNNRNRNRUNRUNIOS . .. ... ... . ... ...« scoss: s 3
4.1 (@ o= (Y oI =10 1=T - S 3
4.2 ODjJEtiVOS ESPECITICOS ... ettt bbbt b et bbbt b bbb bbbt 4

5  Preguntas de iNVESTIGACION..........oiiiiiieiite ettt bbbt b ettt b bbbt st bbbt bbb 4
LT IV - T (oTo 8 (=T ] T o OO OO OO OO T SO TPO PP PSR PPPRPRO 4
6.1 TEOITA MUSTCAL ...ttt bbbt ekt s bbb b et sb et ettt eebennes 4
6.1a (@00 Tr=T o1 (0 FSl 0= T [0 1SR 4
6.1.0  CONCEPLOS COMPUESTOS . ...c.vvereteietiste ettt sttt st sttt st bttt sbe bbb bbb bbbt b e abe bt nb e nens 14
S B 1= oo e TSP OO 14
GNIL[0.72 Lol e OO P OO OO TTTT O Pt ... SO 14

6 AINEESI ATMONTA . ..ol O .. 15
B.1.0.4  TONAIAAD .....coeiviieiciiece s 16

6. LITICIIREN0SO .. veuenenernentantheesesrereeseenerees I L it itrnerenssee st ntnentneneneeneannes ot (O 18
B.1.0.6  TEMSION......ccceuieiiiei ettt s et n e e e e s e e s st e ese e R ene e ae R R e AR e e 18

B.1.C  TEOMA TONAL.....cuiitiiieciei it bbbt b ettt bbbt 19
B.1.C.1  MUSICA EONAL........cuiuiietiiiititeitse et bbbt bbbttt eb e 19

6.1.C.2  CIrCUIO & QUINTAS .....cveveiieeticiecteie ettt ettt st e te b e s e e b e besbeebesbeebeeseenaesaesaestesaeereens 21

6.1.d RegIas de COMPOSICION ......oviiiiiieiite bbb ettt ee s 22
B.1.0.1  Para @rMONTE ..c.cvoveiietiiiitet ettt bbb bbbt b bt n bbbt 23
B.1.0.2  Para MEIOGIA. .....coveveieiieic bbb 24

6.1e [ABE MUSICAL .....cveee ettt bbbttt ettt 25

6.2 Teoria COMPULACIONAN ........cviieiieice et ettt ettt st se et st seebe b ene et 25
6.2.a CONCEPLOS DASICOS. ...ttt ettt et ettt e ettt bbb et nb et et et ebenae e ete e 25
LCT2R: T R A [ To] 1111 SO OO PRSP 25
B.2.8.2  MOTEIOS ...ttt bbbttt nae e 26

6.2.b Procesamiento de Lenguaje NALUFAL ..........ccooiiiiiiiiiiee e 30
B.2.0.1  LINGUISTICA. 1.t eveetitereetirteeete ettt ettt b et b ettt nes 30



LI oI o (0Tl o 1o [ - NSRRI 32

6.2.0.3  GramatiCas GENEIALIVAS ......cccvveriirrireirreeesr s 32

6.2.c COMPULO EVOIULIVO ...ttt ettt n et e st e e tesneeneenes 34
6.2.C.1  AlQOrItMO GENBLICO. .....iuiiitiiiieieesieie ettt ettt b et b et b e bbbt nn et 35

6.2.0  MELANEUIISTICAS .. .veeeiesieie bt 37
6.2.d.1  ReCOCIUO SIMUIAAOD ......coviviiiiiiie bbb 38

6.2.e AlGOTITMO LWRS ...ttt ettt et e st et et e ste et e e st e seeseestesreareeneans 39

7 Proyectos relaCIONAUOS. ........oueiiuirtiieiiitee etttk b bbbt bbbt b ettt b nn 41
7.1 MOAEI0S CON ENTIENAMIEINTO. ... ...itiieiiitiieeieit ettt eb et eb e eb bbb ebeanes 41
7.2 MOdel0S SiN ENTENAMIENTO........cveuiiirieieirecri bbb nr e 45
7.3 CompOSICION DASAAA BN TTASES .....cueviteiiiietiie sttt ettt b e 46
7.4 RESUMEN 08 PrOYECIOS ... .ivieieeie ettt ettt ettt e e e e te e s e s esaeesbe e teenbeenseanbesseesseesteenteereeas 46
7.5 Oportunidades de CONHBUCION............cocii i st e et e be s aeereens 49

ST 1V 1 (010 (o] (oo - F TSP P TP POTSOPR PSP 50
9 DesUGIEIR.........c.oc oot serse s sers s se e s e ssses e s ssesassnana e enasae s nanaeneentbe o D, 52
9.1 Arquitectura del AlgOITIMO. ......cviiiiii et 52
9.1a Entradas y pardmetros de PreferenCias..........oiiiiiiieiicie ittt e e reens 52
9.1.b  Moddulo de Frases Melddicas: Gramaticas GENEratiVAS .........ccccerveirerieirenieene ettt 56
9.1c Madulo de Ritmo: RecoCido SIMUIAUO...........ocueiriiiiriiieiieee e 59
9.1d Modulo de Armonia: AlGOritMO GENELICO.......cecicieeeiiie ettt sresbe e eneas 62
9.1e Madulo de Melodia: AIQOritmo LWRS .......couoiiiiiiiiiriieeee et 68
9.1.8.1  PPIMEIA VEISION .....cuiiitiiiicteisiete ettt ettt bbbt 68

0.1.8.2  SEOUNGA VEISION .....cvviiiiiiie ettt ettt ste et te ettt be st s besteeaeese e b e besaesbesbeebeeseeaesaesaestesaeereens 72

9.1..3  Variante fUNCIONAL...........coriiiie bbb 73

9.1.f LT [0 To TN 1Y 1 OSSR 78
9.14 SAIICIEISME....... .. eveeierereereineieesfir e resnsresessnsresessnsresessnsresessesseressensesasntsnensanesnensaneenensess AUNSNON 78

9.2 Implementacion del algOritMO .........cvoiiiiieci e e reens 81
9.2a ESTIUCIUIA TEXT O ..ttt n e an e n e 82
9.2.b RS (LoD T o o SRS 82
9.2.c ESLIUCTURA TDTE.....oceeee bbb 83

9.3 Meétrica de Estética Musical PEICEPLUAL............cccceeuieieice e 83
9.3.a CONEIeNCia ESIIUCTUNAL........cviuiiiiiiie ettt st 84
9.3b Integracion ArmONICO-MEIOTICA. .........ccurviiiiriiieise et sae s 85
9.3.c FIUIAEZ RIEMICA. ...ttt ettt ettt sttt sttt e nne 85
9.3.d IMpacto EMOCIONEAL Y EXPIESIVO .......cuviuiiiiiiiiiieietciteiete sttt 86
9.3.e Elementos iINAIVIAUAIES ..........cociriiiicc e 87
9.3f COMPULO dE PUNLTUACTON ...ttt ettt sttt et sae et e 87
9.349 CUESEIONAMIENTOS BXEIA.....eviteeuietieieie sttt ettt b ettt e bt e e e e et b e bttt ebe e s e et e besbenbesbeebeenes 88

9.4 IMPlemeNntacion de 1@ MEALIICA. ..o eiieieere et 88
10 EXPBIIMEINTOS ...tttk e bkt et sh e bt bt eb £ e b e e a b e e e eb ekt sbeeb e e b e eheeRe et e beneeebeareaneas 90



10.1 PLANEACION ...ttt ettt bbbtk b bt st b s £ bk s e s ek e s e b ket e b ek e st e b et et nb e b e e eb bt erens 90
10.1.8  PIBZAS MUSICAIES .....vveieeiiseereie sttt b et r bt r et nn e 90
10.1.a1 Piezas de MIA HarmMTirSt.. ..o 90
10.1.a.2 Piezas de COMPOSItOrES FAIES ........civeiuiiieirieieieie e ste ettt e see e resrenreene e 93
10.1.a.3 Conjunto de piezas de eVAIUACION ...........ccceeieieiere e eneas 96

10.1.0  SUJELOS EVAIUAAOIES. .....c.veueiiitiiieiiiteeet sttt bbbkt b et b bbb nn 96

10.2 =TT o o SRS 97
10.2.8  SUJELO DL ..ottt bbbk bbb bbbt bbbt 97
L0.2.0 SUJELO D2 ...tttk b bbbt b e bbbt b ettt 99
L0.2.C SUJELO 03 ..ttt b bbbt bbb bbbt R bbbt bbb bbb et 100
070 BV =1 (o 07 SO 101
L0.2.8  SUJEEO 05 ... eeieieieiieiete ittt sttt b et e e ekt ke b e btk et e e e b SRRt bt ekt h e e e e b bbb seeenes 102

11 RESUIEEEDS .. .o+ e e erasnanesheressessinnenenasnanenasnensnens « oA ARRRURNRRRORRRIRIRRRIRPRRRI:. .. .. ... ... .. ...« s« 104
11.1 Resultados 0bJetivos GIODAIES............coriiiii e 104
11.2 Resultados subjetivos gIODaIES ............cvi i 106
11.3 Resultados por SECCION EVAIUATA ...........coviiriiiitiriciitreeee et 106
11.3.8  ESrUCtUra TEXTO ..ottt bbb 107
11.3.0  EStrUCLUIA @DaD’ ....cviiiiiiicie ettt sttt ettt s e st e s be e sae e eaeebeeaaeeabeebbenbeeabeebeereeas 108
11.3.C ESHIUCIUIA HDIE. ..ot 109

11.4 Resultados de ULHIAd. ...........coviiiiii e 110
115 RECUENTO e ESTATSTICAS ....ve.veveiveeeiiete ittt b et eb bbb et 111
12 CORBLUISIONES: . .. oo e sees e . O L 111
121 OID[EHIVOS, ..o eeeeeeseeeee s eneeeneeeesiannen . TN L 111
12.2 Preguntas de INVESTIZACION ........ciiiiiiiiie ittt st sttt enes 112
12.3 CONTIIDUCTONES ...ttt b bt e et nn e n e 112
12.4 TrADAJO FULUIO ....veee bbb bbbt b ettt b et e 113
12.4 REFIEXIONES TINAIES ...t 114
(2ol oo 1 - TSSOSO PRSPPI STPRPPSPRN 115
ANEXOS oocviiiiniinineisinienne e R NURURRMRMNREIIIIE. | ..., ... ... .s0essescessessessssssssssnssseastessessnoressesnsententees DUGEILLLises 124
Al Calendario de ACtIVIAAUES ...........ceiviiiriicirec e 124
A2 Cartas de consentimiento de PartiCiPACION ..........cociriiiiriiiiree e 125
A.2.1  Carta de consentimiento del SUJETO OL........ccooiiiiiiiiiiie et s 125
A.2.2  Cartade consentimiento del SUJEIO 02........cccoeriiiiriiiienieesenee e 126
A.2.3  Carta de consentimiento del SUJETO 03..........ooiiiiiiiiiiie e e 127
A.2.4  Cartade consentimiento del SUJEIO 04........ccooeriiiiiieiienese e 128
A.25  Cartade consentimiento del SUJEIO 05........ccuiiriiiiirieiienee e 129

X1



Figuras

Figura 1. Frecuencias asociadas a cada nombre de tono, con C4 y D3 resaltados. ..........ccoeevrererneneneinesieennen, 5
Figura 2. Figuras musicales ¥ SUS QUIACIONES. .......ecveieiieriesieiteseeresiesie e ste e teesaeae s e stesrestesteesaeseessesaeseeseeseeanannes 7
Figura 3. Acorde de DO CON QUINTA JUSTA. ......coviiiuiriiieiiiteieiisie ettt 9
Figura 4. ACOrde A8 DO MAYOK. ...cuvcveieieiieitesteeteeeestestesteste e stesteaseeseessetesseaaeaseassessessestessessesseaneeseeseseeseesresseasens 10
Figura 5. ACOIdE 08 DO MENOK. ..ottt bbb bbbttt bbbt bbbt eb e 10
Figura 6. Acorde de DO QUMENTAAOD. ......cueiveiiiiieiiieeeieie et ste ettt e s resre e e e s e e et e beseestesteanaeseebeseesaesrenneanens 10
Figura 7. Acorde de DO diSMINUITO. .........eoiiiiiiiiiice bbbt b et 11
Figura 8. ACOrde de D0 SEPLIMAL ....cveieieiiiitisie st et e e se sttt e te st e et e st et e s testesteeseesa e eebestestesseaneeseebeseeseesreanenneas 11
Figura 9. Acorde de DO CON SEPLIMA MAYOT. ....c.ccviuiuiriiteieirieiresiee sttt bbbttt ettt se bttt e sbenas 11
Figura 10. Acorde de DO MeNOT SEPLIMAL .....veivecieeieieiesieste e steeeet e e st e te e sre s e e e e e e testesbesaesreaneeseeseaeseesreaneeneas 12
Figura 11. Acorde de DO MenOor CON SEPtIMA MAYO. .....c.couiueuirirueieririeereeie ettt sttt sb bbb sesbenas 12
Figura 12. Acorde de D0 SUSPENTIAO CON CUAIA. ...vcuvevveverreiiesieeeeieiestesie e ste s e eaesaesee e sresresreenaeseesseseesresresreesens 12
Figura 13. Acorde de Do SuSpendido CON SEGUNUA. ........veviviriiiiiirieieiisieieie sttt b e b e 13
Figura 14. Inversiones del acorde Mayor de DO. ........cccuoiieuiiiieiie ettt ste et ta et ae e s e e e e sreaneas 13
Figura 15. Motif y Melodia de la Quinta Sinfonia de BEEtNOVEN. ..o 14
Figura 16. Escala de Re# (IMID) MAYOL. .......ccuiiiiiieiie sttt sra et et e e e e e sreesneesneenneennas 16
Figura 17. CirCUIO A8 QUINTAS. ........eiveueitirieiietiiteiet ettt bttt sb et sb et b bbbt 21
Figura 18. Circulo de quintas con los acordes de la escala de Mib mayor seleccionados. .........cccccceeveveieiinnnns 22
Figura 19. Circulo de quintas con los acordes de la escala de Mib mayor seleccionados. ...........cccoeevireinnnn. 22
Figura 20. Jerarquia de tonos en Do mayor y Do menor seguln el estudio de Krumhansl y Kessler. ................... 24
Figura 21. Representacion de &rbol de una gramatica generatiVa. ...........coouvererieinienieinieneesieeee e 34
Figura 22. Visualizacion del “cruzamiento” de dos individuos en el Algoritmo Genético. .........c.ccvevveivenirnnnene. 36
Figura 23. Escala 10garitmica de 5 ElEMENTOS. .........eiviiriiiiiiiieiiee et 41
Figura 24. Metodologia experimental del proyecto MIA. ..o s 50
Figura 25. Arquitectura del Algoritmo MIA Harmfirst @l. ......ccoooveiiiiiiiiiieireesee e 52
Figura 26. Preferencias de seleccién en el algoritmo EWRS con valores x entre 1 y 10, para 10 objetos. .......... 59
Figura 27. Posible salida de oracion convertida en frase ritmica mediante Recocido Simulado. ............cc.cc..... 61
Figura 28. Probabilidades de seleccién para 10 elementos usando CWRS, para complejidades de 0, 20, 40, 60,

80 y 100, T . e, T | .............. o . 65
Figura 29. Escala de Do mayor hacia arriba ignorando tonos del acorde Do mayor en segunda inversion. ........ 70
Figura 30. Tonos restantes cromaticos en una escala de DO MAYO..........coviriririririeinieeeseeee e 70
Figura 31. "Melodic Jude", primer tema compuesto por el algoritmo MIA. ... 71
Figura 32. "Desaparecer": tema compuesto con la segunda variante del médulo LWRS, con versos de un poema.
.............................................................................................................................................................................. 73
Figura 33. "Aceptacion 2al": Pieza generada por la version final de MIA Harmfirst al. ........ccoooovvviveniinnenn 77
Figura 34. "Aceptacion 4a8": Octava pieza generada por la version final de MIA Harmfirstal. ...........c..c......... 77
Figura 35. Piano roll para la pieza "Aceptacion 4a8" visto en el DAW Reaper. ........ccccvvvvirinninenenenesies 78
Figura 36. Cuestionario inicial de la interfaz web para la Métrica de Estética Musical Perceptual. .................... 88
Figura 37. Interfaz principal del instrumento web de evaluacion de la Métrica de Estética Musical Perceptual. 89
Figura 38. Bloques con las preguntas extra en la herramienta web de evaluacion. ..........c.ccccocevvvvvienniiicneennnn 90
Figura 39. Pieza de algoritmo P02: “; Cuantas pasquinase?” .........cccceerieorirrireeneeneesesesee e e sre e e 91
Figura 40. Pieza de algoritmo PO4: "Mi dUlCE TIEITA". ..ottt s 91
Figura 41. Pieza de algoritmo PO6: "¢ CUAIES €S0S MOFIGEIANT.........coviiriiieiiriiieii et 91
Figura 42. Pieza de algoritmo POO: "AJUNTASES . .....c..cieierierie ittt sttt bbbt e b e b b eneas 92
Figura 43. Pieza de algoritmo P10: "¢ Quién refrigerador enzurdecieres?". .........ccoereirereineneeneneseseeses 92
Figura 44. Pieza de algoritmo P14: "Me aCOMPAafi0". ..........ccuviriiiieieinienieiesesieese ettt sse s 92
Figura 45. Piezas musicales elegidas, del compositor Nobuo Uematsu, del videojuego Final Fantasy VI. ......... 94
Figura 46. Piezas musicales elegidas, del compositor Toby Fox, del videojuego Undertale.............ccccocerireneee 95
Figura 47. Pieza musical humana extra PO8: "SanaY". ..ot e 95
Figura 48. Sujeto 01 realizando @VAIUACION. ........coouiiiirieieiieieiise sttt e e b s 98

X1



Figura 49. Sujeto 03 realizando BVAIUACION. .........cccveiiiiieieeiieeee ettt sttt e eteste e tesaeestesreseeseses 100

Figura 50. Sujeto 04 realizand0 eVAIUACION. ..........c.ccveiiiiiiie st se et sreene e 101
Figura 51. Sujeto 05 realizand0 @VAIUACION. ............ceriiiiieiriieireee ettt 103
Figura 52. Aulas de eValuaCiOn A-3 Y A-L. ...ttt st e e se e e saeseeseesreeneens 104
Figura 53. Resultados objetivos globales de evaluacion: MIA VS COMPOSILOIES. .......cccovcueririrerirereeenieereseeienen, 104
Figura 54. Resultados subjetivos globales de evaluacion: MIA vS COMPOSIOrES. ........ccccvvevreerieriererieseeseenneans 106
Figura 55. Puntaje porcentual promedio en cada seccion evaluada para piezas de MIA..........ccccccoevrierininnene, 107
Figura 56. Puntaje promedio en cada seccion evaluada para piezas de MIA TEXTO. ....ccccovivevevevenenesiennen, 108
Figura 57. Puntaje promedio en cada seccidn evaluada para piezas de MIA abab'. ........cccocoveiiiiiincniicene, 108
Figura 58. Puntaje promedio en cada seccion evaluada para piezas de MIA libre. ........ccocoovviveiiiivnc e, 109
Tablas

Tabla 1. Nombre de 1as doce NOtas MUSICAIES. ......ccviieieieie it see st e eneas 5
Tabla 2. Nombres y funciones de los grados asignados a los acordes en una tonalidad diatonica. ...................... 17
Tabla 3. Recopilacion de proyectos de composicion musical con computo inteligente y sus caracteristicas. ...... 47
Tabla 4. Acordes disponibles para el algoritmo MIA. ..o e e 63
Tabla 5. Conjunto completo de piezas MUSICAIES @ BVAIUAT. .........ccvcieieriire et 96
Tabla 6. Resultados de evaluacion del SUJEIO O1. ........c.ccveviieiiiiiecieiecsie e e et sresre e e e e e e e sbesresresne e 98
Tabla 7. Resultados de evaluacion del SUJETO 02. .........ccooeieiiirieiiieieisie et 99
Tabla 8. Resultados de evaluacion del SUJEIO 03. .........cocviieiiiieiiie ettt sa e aesresre e eneas 100
Tabla 9. Resultados de evaluacion del SUJEIO O4. .........ccoiiiiiiiiniieee e 102
Tabla 10. Resultados de evaluacion del SUJETO 05. ........ccvieeiciieiiie et sie e sre e e e saesaesresresreaneas 103
Tabla 11. Puntajes promedio para cada pieza musical Y SUS SECCIONES. .......ccvevveeririesieeieeiteesieeieseesreesnee e 111

XV



1 Introduccion

El estudio de la creacién artistica es complejo en si mismo, pues se trata de un fenémeno que depende casi
enteramente de cada creador que la lleva a cabo. La composicién musical es un proceso Unico para cada artista,
pues precisa de la inspiracion, de las motivaciones individuales, del estado de animo, y de muchos otros factores
subjetivos Unicos e imposibles de plasmar en un esquema al que se le pueda llamar “proceso creativo universal”.
Bajo este precedente, es notable la alta complejidad de un proceso creativo como lo es la composicion musical, y
es facil dilucidar cuan vulnerable es este a factores tan variados que afecten la psicologia de su creador, hablando
de circunstancias que puedan llevarlo a bloqueos que le impidan crear. Es ante estos bloqueos que surge como
solucién natural el concepto de inspiracion, entendiéndole en este contexto como aquellas ideas que, a pesar de
no provenir del creador de una obra, sino de su exterior, gatillan el inicio de un proceso creativo que le lleva a
explorar conceptos que si provienen de si, y de los que nace una composicion. Esta inspiracion, para un musico
puede encontrarse hasta en lo mas simple, como en el pajaro que silva una melodia aleatoria, en el galope de un
caballo o hasta en el ritmo de gotas de agua que caen. Depende enteramente del creador reinterpretar estas
observaciones en codificaciones musicales, y aun con ello es dificil superar el bloqueo de una “hoja en blanco”.

La fuente principal de inspiracion de un musico es la musica. Resulta imposible imaginar cémo un
compositor puede crear algo que intrinsecamente no posea ideas tomadas de musica a la que ha sido expuesto. Es
inasequible desconectar lo que crea un artista de lo que ha consumido, y en este contexto, la musica es la principal
inspiracion para crear mas musica. Esto anterior puede dejar al descubierto un dilema relacionado a qué tanto de
lo que crea un masico es verdaderamente original. La inspiracion mal ejecutada puede convertirse en plagio, y es
por ello importante controlar de dénde se toma inspiracion; si de un artista comercial reconocido, de un pajaro
que canta de manera natural, o de un sistema computacional generador de musica.

Habiendo definido la complejidad intrinseca de un proceso de composicion musical y habiendo mencionado
la posibilidad latente en un masico a sentirse bloqueado y sin capacidad de componer, se idea que las herramientas
computacionales de asistencia jugarian un papel importante en el proceso creativo de un musico. A través de este
trabajo se explorard cdmo es un hecho que la computacion ofrece una alternativa a esta necesidad de obtener
inspiracion, con herramientas de composicion musical autbnomas que le dan al musico ideas de las cuales gatilla
su proceso creativo. Herramientas que no son un remplazo del creador, sino que, como se menciona en “Artificial
Intelligence for Music Composition”, capitulo del libro “Handbook of Artificial Intelligence for Music” (Gioti,
2021), ayudan al compositor a liberarse de su pensamiento habitual y explorar nuevos espacios conceptuales.

La creacion de herramientas computaciones que asistan el proceso de composicién de un musico es un topico
ya bien estudiado y desarrollado (como se vera a lo largo de este trabajo). Y se sabe, por lo analizado en
investigaciones como “Adlgoritmic music composition based on artificial intelligence: A survey” de (Lopez-
Rincon etal., 2018), que una importante mayoria de estos trabajos basan sus soluciones en modelos
computacionales dependientes enteramente de entrenamiento con datos; es decir, modelos que aprenden a
componer utilizando conjuntos de canciones y composiciones de artistas reales. Los trabajos aqui revisados
exponen una visible preferencia en los investigadores por modelos de Machine Learning (Aprendizaje
Automatico), y mas importante que eso, sin considerar implicaciones éticas relacionadas al uso no autorizado de
musica de artistas para el entrenamiento de modelos generativos. En el antes mencionado capitulo de Gioti se
expone que estos modelos tienden a imitar sus ejemplos de entrenamiento, limitando su “creatividad”, y sin
discutir si a ello se le consideraria 0 no plagio. Gioti menciona igualmente que la mayoria de estos trabajos buscan
la extrema automatizacién en el proceso creativo, dando como resultado herramientas que necesitan poca
interaccion y configuracién del usuario; sin dar espacio al musico a plasmar parte de su creatividad en el proceso
de creacion de una pieza generada por estas herramientas casi totalmente auténomas.

Tomando como base lo antes expuesto, es notable un espacio potencial para la aportacion, en el que modelos
computacionales que asistan el proceso de composicion de un masico, como apoyo ante la complejidad del mismo,
puedan ser funcionales en su objetivo a la par de no depender del uso de piezas musicales reales; esto para, por
un lado no caer en el robo de arte y a su vez no limitar las composiciones de estas herramientas a solo un género
o artista de referencia, dando la posibilidad de ser flexible ante las configuraciones de decisiones creativas del



artista en cuestion, para darle a este un control real sobre lo que necesita de inspiracion. Es por ello que este trabajo
buscara atender esta necesidad de herramientas de apoyo creativo en la composicion musical, pero con un enfoque
que no dependa de uso de musica real para entrenamiento de modelos, de manera que este sistema sea tan eficiente
por si mismo Unicamente explorando y explotando reglas de teoria y composicién musical, asi como técnicas
computacionales que no dependan de datos de entrenamiento, como en el Cdmputo Evolutivo, e incorporando
sobre el camino técnicas interesantes del Procesamiento de Lenguaje Natural para mejorar la expresividad en el
proceso generativo de este sistema en cuestiones como la composicion de frases melddicas, ademas de la
exploracion del Recocido Simulado como heuristica que permita obtener ritmos consistentes, y el algoritmo
novedoso LWRS (Ramos Herrera, 2025b) para incorporar decisiones creativas aleatorias que tengan la suficiente
envergadura para abarcar cualquier posibilidad musical al componer una melodia y a la vez una convergencia
preferencial a aquellas decisiones que resulten estéticas segun la teoria.

2 Definicion del problema

Uno de los principales desafios éticos, legales y técnicos en la generacion de contenidos mediante
Inteligencia Artificial refiere a garantizar la originalidad de sus resultados, en medida que estos no constituyan
una forma de plagio o de reutilizacion no autorizada de obras existentes. Esta exigencia resulta especialmente
relevante en el contexto artistico, donde la mayoria de las herramientas disponibles se crean mediante el uso de
extensos conjuntos de obras reales, lo que, por un lado genera descontento entre los creadores quienes observan
cémo su trabajo alimenta estos sistemas sin obtener reconocimiento ni compensacién alguna, y por otro, restringe
la creatividad genuina en las piezas generadas, puesto que estos modelos tienden a imitar patrones de las piezas
que se usaron para generarseles. En un contexto musical, los modelos entrenados con misica mayormente limitan
el género, el autor de referencia o el estilo compositivo, lo que coarta la diversidad creativa y el grado de control
que el usuario puede ejercer sobre el resultado, asi como reduce la utilidad del mismo. Estos inconvenientes
evidencian una necesidad de prescindir del uso de obras reales en la creacidn de estos modelos generadores, y en
ello es que el marco de este trabajo encuentra un enfogue.

En la literatura relacionada, adicional a la evidente preferencia hacia los modelos entrenados con musica
real, se nota una carencia metodolégica referente a la medicién de la calidad estética en las obras generadas; casi
ningln trabajo en este campo ha propuesto una métrica clara para evaluar la calidad estética y la capacidad
inspiradora y Util de la misica generada por Inteligencia Artificial. Quienes proponen indicadores de evaluacion
suelen basarse en métricas estadisticas propias de los algoritmos de aprendizaje, que cuantifican similitudes
estadisticas, pero no proporcionan criterios musicales objetivos ni la percepcion real de un musico. Sin protocolos
de evaluacién rigurosos, resulta imposible comparar de manera sistematica y transparente las composiciones
automaticas con obras humanas, ni diagnosticar con precision las areas potenciales de mejora en las herramientas
automaéticas; tampoco medir la utilidad de la herramienta creada con valoraciones de su publico objetivo,
reflejando asi otra necesidad técnica a abordar en el marco de este trabajo.

3 Justificacion

El estudio de las Ciencias de la Computacion concibe algo fascinante y Gnico: la veloz y constante
innovacion de su estado del arte. Desde cualquier parte del mundo y a un paso complejo de seguir, se hacen mes
a mes avances revolucionarios. La Inteligencia Artificial es un area de estudio con frecuentes resultados
disruptivos, con avances que toman notoriedad incluso en el conocimiento popular, debido principalmente a
populares herramientas Gnicas abiertas al publico, como los denominados Modelos de lenguaje de gran tamafio
(véase los modelos GPT creados por Openai y cuyo propoésito es la generacion de texto artificial realista), 0 como
los sistemas generativos DALL-E (dedicados a la creacion de iméagenes), que sumando su utilidad, su efectividad
y su publicidad, convierten el propio concepto de “Inteligencia Artificial Generativa” en un comun para el usuario
promedio del internet occidental.



La creacion de herramientas de Inteligencia Artificial (1A) pueden tener motivaciones nobles, pues a menudo
se habla de ofrecer herramientas que faciliten y optimicen las labores de cualquier usuario. Sin embargo, en
paralelo a la creacién de estos sistemas es que surgen debates sociales y dilemas éticos. EI méas relevante dilema
es el que parte del hecho de que, para la creacién de estos sistemas tan complejos hace falta entrenar modelos
computacionales con grandes cantidades de datos de ejemplo en aquellas tareas que pretende emular. Por ejemplo,
un modelo generativo de imagenes se entrenara con conjuntos de millones de ilustraciones, paras las cuales es
natural suponer que no se solicita autorizacion de uso a sus creadores. Ademas, dado que los modelos de
aprendizaje empleados en estas herramientas tienden a imitar aquello con lo que fueron alimentados, resulta l6gico
cuestionar si a aquel proceso de generacion se le puede llamar plagio.

En el articulo de 2024 “AI Art is Theft: Labour, Extraction, and Exploitation: Or, On the Dangers of
Stochastic Pollocks”, por su traduccion al espafiol: “El arte de la IA es un robo: trabajo, extraccion y explotacion,
o sobre los peligros de los Pollocks estocasticos ”, Goetze (2024) analiza las implicaciones morales asociadas a
la creacion de modelos como DALL-E, Midjourney y Stable Diffusion, fundamentado y concluyendo que el uso
de piezas de arte para el entrenamiento de estos modelos “implica un tipo de robo de mano de obra poco ético”.

En contraposicidn, Shoemaker (2024) argumenta y concluye en el trabajo “Is Al Art Theft? The Moral
Foundations of Copyright Law in the Context of Al Image Generation”, (“;La IA es un robo de arte? L0S
fundamentos morales de la legislacion sobre derechos de autor en el contexto de la generacién de imagenes con
IA”) que no hay fundamento legal ni ético para etiquetar como “robo” el uso de arte en el entrenamiento de
modelos generativos de Inteligencia Aurtificial, si bien justifica y describe el descontento generalizado de la
comunidad de artistas visuales ante la existencia de estas aplicaciones.

Si bien el debate es variado de opiniones, tanto en el anélisis legal como en el moral, hay un par de cuestiones
que son constantes entre quienes ofrecen andlisis sobre este tema (destacando que, pesar de estar principalmente
enfocado en los modelos de generacién de imégenes, es igualmente aplicable para los modelos de generacion de
mausica, texto o casi cualquier tipo de contenido artistico): en primer lugar, que la creacion de estas herramientas
genera un descontento en la comunidad de artistas (independientemente de si se argumenta como justificable o
no), y en segundo lugar, que estos sistemas son hechos con el fin de servir como herramientas de apoyo para
artistas. Resulta irénico que algo creado para servir como apoyo genere descontento en aquellos para quienes esta
dirigido, y esto como un costo asociado a crear modelos cuyas funcionalidades son posibles Gnicamente gracias
al entrenamiento con conjuntos enormes de creaciones de artistas reales, para los que se sabe que no se les solicito
autorizacion de uso, sabiendo ademas que no recibiran ningln tipo de compensacion ni crédito por su trabajo.

Es con este panorama bajo el cual el presente trabajo plantea abordar ambos fuertes: en primer lugar, aportar
a la comunidad artistica musical, creando una herramienta que le sea de ayuda al proceso creativo un musico de
cualquier nivel (o incluso a no-musicos con el interés de crear masica), y en segundo lugar, explorando alternativas
que no generen debates éticos ni descontentos respectivos al uso no autorizado de piezas artisticas. MIA se define
y Se propone entonces como un sistema de ayuda a compositores en su proceso creativo, siendo un sistema que
no se nutre de piezas de artistas reales y que no imita el estilo de ningin género ni compositor en especifico.

4 Objetivos

Con base en el problema planteado, este trabajo se guia por los siguientes objetivos.

4.1 Objetivo general

Disefiar y desarrollar un algoritmo auténomo de composicién musical que, sin entrenamiento previo con
mausica real, genere piezas equiparables a ejemplos de la musica tonal contemporanea y que incorpore una métrica
validada mediante evaluacion de musicos expertos para medir su calidad estética.



4.2 Objetivos especificos

1. Explorar e incorporar reglas de composicion musical, técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural,
Computo Evolutivo y Metaheuristicas, a la composicién autbnoma de piezas musicales originales.

2. Crear una métrica de puntos basada en la percepcion de escucha, para evaluar las cualidades estéticas
en los componentes estructurales de composiciones musicales.

3. Recopilar una seleccion de obras de la musica tonal contemporanea y una seleccién de piezas
generadas por el algoritmo disefiado, para evaluar su calidad estética con un grupo de mdasicos
estudiados en el analisis musical.

4. Analizar los resultados de evaluacién de las piezas para entender fortalezas y deficiencias en la
arquitectura del algoritmo disefiado.

5 Preguntas de investigacion

Descritos los objetivos, este reporte pretende responder las siguientes preguntas:

= ;Qué arquitectura de algoritmo computacional permitiria la composicién musical auténoma, sin que
dependa de entrenamiento con mdsica real?

= ;De qué manera es posible adaptar técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural y Metaheuristicas,
a la composicién autonoma de melodias musicales?

= ;De qué manera el Cémputo Evolutivo puede ser parte del proceso de composicion de la armonia de
una pieza musical?

= ;Qué elementos cualitativos podrian evaluar la calidad estética de una composicion musical?

6 Marco tedrico

El trabajo aqui presentado se construye a partir de una interseccion entre dos areas del conocimiento; la
masica y la computacion inteligente. Es entonces que lo construido funge como vinculador entre las artes y la
ciencia, de modo que, para la comprension de esta misma, es preciso el entendimiento de conceptos basicos y
complejos de ambas éareas.

6.1 Teoria musical

6.1.a Conceptos basicos

La masica como un concepto vasto se forma a partir de elementos muy bésicos. La unidad mas basica es la
Nota, y es definida en el libro “The concise Oxford dictionary of music” (Scholes & Ward, 1977) como “un
simbolo que denota un sonido musical; también el sonido en si”. Es descrita también como “los signos que
representan las duraciones y los sonidos” (Danhauser, 2008). Se entiende entonces que “nota musical ” es esta

unidad bésica formadora de la musica, y estd compuesta de dos elementos: duracion y tono.

El Tono es descrito; segun el libro Fisica y musica, del autor De la Herran (2007), como el sonido que nace
de la vibracion de un cuerpo fisico que propaga dichas vibraciones a través de algiin medio como el aire o el agua;
de manera que, segun la frecuencia de vibracion del objeto, es decir, su velocidad de vibracion medida, se le da
un nombre asociado a un tono musical. Es entonces que se entiende tono musical como la velocidad de vibracién
de un sonido (medida popularmente en Hertz como unidad de frecuencia), y a su vez como el nombre que se le
da en notacion musical. Por ejemplo, una frecuencia de 261 Hertz es llamada por convencion Do-4 (escrito C4 en
notacién inglesa), y una de 146 Hertz es llamada Re-3 (D3), bajo un estandar de afinacién de A4=440 Hertz, en
el que la frecuencia de 440 se nombra La-4 (A4) y el resto de las frecuencias se hombran a partir de esta. En
palabras simples, el Tono indica cual es el sonido de una nota, primeramente midiendo la frecuencia de vibracion
de la nota, y seguidamente asignando como convencién un nombre a distintos valores de frecuencia, en donde
estos nombres son parte de un estandar definido llamado Temperamento Igual.



El “Temperamento igual ” fue impuesto hasta la época de Bach, como convencion para dividir el rango de
frecuencias audibles por el ser humano, en valores manejables y nombrables (De la Motte, 2007). El proceso de
identificacion de sonidos con base en su frecuencia data de la antigua Grecia, en donde los pitagdricos notaron
que, al hacer vibrar una cuerda tensada, se producia un sonido; que al sonar simultdneamente con el de otra cuerda
tensada con la mitad del tamafio de la primera, crearia una armonia agradable al oido. Este proceso descubrié que;
una cuerda vibrando a cierta frecuencia, por ejemplo, 440 Hz, y otra vibrando a una frecuencia con una relacién
matematica de 2 respecto a la primera (mitad, doble, cuadruple, etc.), por ejemplo, 880 Hz, produce un sonido
que para el oido se denominaria “similar”, lo que llevé al Temperamento igual a nombrar a dichas dos notas con
el mismo nombre, pero diferenciandolas con un ndmero de “octava”.

La Figura 1 muestra los nombres determinados por el Temperamento igual, en una tabla en la que, tomando
como base la afinacién estandar, es decir, que A4 = 440Hz, se muestran los nombres asignados a las frecuencias
en que fue divido el espectro audible. Notando que la nota nombrada D#2 (como ejemplo) tiene una frecuencia
de 77.8 Hz, y que G5 equivale a 784 Hz. Se nota ademas que el tono sobre la columna 4 y la fila C, es decir, el
tono C4 (Do-4) corresponde a la frecuencia de 261.6 Hz, de igual manera que la nota D3 (Re-3) tiene la frecuencia
de 146.8 Hz. También se nota que se le da un mismo nombre (A en el caso de la columna naranja resaltada a
frecuencias distintas, pero que tienen relacién matemaética de 2).

Figura 1. Frecuencias asociadas a cada nombre de tono, con C4 y D3 resaltados.
Nota: Figura con autoria de Matzmatzmatzmatz (2020).

El Temperamento Igual define el nombre de las frecuencias usando dos elementos: nombre de la nota y
octava. Para esto define 12 nombres Unicos de notas, que se repiten de manera ciclica segiin su nimero de octava.
La Tabla 1 muestra los 12 nombres Unicos para las notas, asi como su nombre en notacion inglesa.

Tabla 1. Nombre de las doce notas musicales.

Nombre Notacion inglesa

Do C
Do sostenido / Re bemol C#/Db
Re D
Re sostenido / Mi bemol D#/ Eb
Mi E
Fa F




Fa sostenido / Sol bemol F#/Gb
Sol G

Sol sostenido / La bemol G#/Ab
La A

La sostenido / Si bemol A# [ Bb
Si B

Cuando se habla de “Octava”, se hace referencia al nimero que representa la agrupacion de doce notas a la
que representa dicha nota. Por ejemplo, la nota C4 es aquella de 261.6 Hz, de manera que es la nota Do (C) de la
octava nimero 4. La nota C3 entonces es la nota Do de la tercer octava. De manera que, si se tiene una nota con
el doble de frecuencia de otra, se dice que dicha nota estd una octava por encima, del mismo modo que si su
frecuencia es la mitad, se dice que esta una octava por debajo.

Sabiendo entonces que el sonido de una nota se distingue mediante: el nombre de la nota y la octava (y que
a su vez esto indica la frecuencia de dicha nota), conceptos adyacentes a esto surgen cuando se quieren medir
distancias entre notas. Por ejemplo, el “Semitono”, que es el nombre que recibe la distancia que hay entre dos
notas consecutivas. Por ejemplo, entre un D#5 (Re sostenido-5) y un E5 (Mi-5) existe una distancia de semitono.
Al igual que entre el E5 (Mi-5) y F5 (Fa-5). El semitono es entonces la distancia que hay entre cada una de todas
las notas en que se divide el espectro sonoro segun el Temperamento Igual. Existe ademas el concepto “Tono”,
que no se refiere a lo mismo que el concepto anterior de “Tono ”, sino que en el contexto de distancias entre notas,
un Tono es la distancia de dos semitonos entre dos notas nombradas. Por ejemplo, entre las notas C, D, M, F, G,
A, B existe una relacién de distancia de tono, y se le llama “Intervalo ” a la distancia medida en tonos o semitonos
entre dos notas®.

Asi como el sonido, la “Duracién” es otro componente que define a una nota musical, y se entiende como
el tiempo que suena la misma al ser interpretada por un instrumento. Para formalizar la duracién de notas, se ha
creado la llamada “notacion cldsica de solfeo”, que sirve como convencion. En esta notacién se utilizan las
llamadas “figuras”, que son simbolos con nombres distintivos y con una respectiva duracion basada en la “unidad
de valor” (Danhauser, 2008). La notacion clasica de solfeo nombra las siguientes figuras, ordenadas de manera
que cada siguiente figura dura la mitad de la que le precede, y, por lo tanto, el doble de la que sigue.

1. Redonda (1 entero): Figura de mas larga duracion. Se le considera la unidad de valor, siendo las
siguientes figuras fracciones de esta unidad. Vale 2 blancas 0 4 negras u 8 corcheas 0 16 semicorcheas
0 32 fusas o0 64 semifusas. Llamada en inglés whole note (nota completa).

2. Blanca (%): Vale 2 negras o 4 corcheas u 8 semicorcheas o 16 fusas 0 32 semifusas. Llamada en inglés
half note (media nota).

3. Negra (%): Vale 2 corcheas o 4 semicorcheas u 8 fusas o 16 semifusas. Llamada en inglés quarter
note (cuarto de nota).

4. Corchea (%): Vale 2 semicorcheas o 4 fusas u 8 semifusas. Llamada en inglés eighth note (octavo de
nota).

5. Semicorchea (11—6): Vale 2 fusas o 4 semifusas. Llamada en inglés sixteenth note (dieciseisavo de
completa)

6. Fusa (312): Vale 2 semifusas. Llamada en inglés thirty-second note (treintaidosavo de nota).

7. Semifusa (614): Vale un 64ava parte de una redonda y la mitad de una fusa. Llamada en inglés sixty-
fourth note (sesentaicuatroavo de nota).

La Figura 2 muestra una tabla (separada en dos) con los simbolos asociados a cada figura de duracién, en
donde la primer columna corresponde al nombre de la figura y la segunda corresponde al simbolo de la figura.

Y Cuando se hable de “Tono (sonido)” se hace referencia al nombre que recibe una nota segiin su frecuencia, y cuando se
mencione “Tono (distancia)” se refiere a la distancia de dos semitonos.



Ademas, esta ilustracion posee una tercer columna, con el simbolo asociado al Silencio. Si una nota es definida
como “silencio”, implica que no tiene un tono asociado, sino que al reproducirse con un instrumento, el intérprete
no debe producir sonido. A pesar de no tener sonido un silencio, si tiene una duracion, por lo que el simbolo de la
tercer columna es el que denotara cuanto dura dicho silencio. La cuarta columna de la ilustracion posee su duracion
en launidad llamada “Tiempos . Sabiendo que, como antes fue descrito, la Redonda representa la unidad de valor,
se define que la unidad de valor es equivalente a 4 tiempos?.

NOMBRE FIGURA |SILENCIO| TIEMPOS NOMBRE FIGURA |SILENCIO| TIEMPOS

SEMIQOGCHEA ‘R q 1/4 Tiempo
(Dieciseisavo)
BLANCA s
(Mitad) J . | 2 Tiempos
o 1/8 Tiempo,
(Treintaidosavo) P
NEGRA .
(Cuarto) J & 1 Tiempo
SEMIFUSA T'1 e
CORCHEA . Sesentaicuatroavo) \ lempo
‘7 1/2 Tiempo|

REDONDA

(Unidad) O - 4 Tiempos

(Octavo)

Figura 2. Figuras musicales y sus duraciones.
Nota: Figura extraida y modificada de Sr. Imposible (2024).

Las figuras no son el Gnico indicador de duracion en una nota. Ademas de la figura, se puede agregar una
“Alteracion de duracion ”. Cuando en notacion musical se agrega un punto al costado del simbolo correspondiente
a la nota, a la duracion de esta se aumenta en la mitad de la duracion de la misma nota. Por ejemplo, si se tiene
una figura de Redonda con un puntillo al costado, esta durara 6 tiempos, es decir, los respectivos 4 tiempos de la
figura, y ademas la mitad de su duracion, es decir, 2 tiempos mas.

La medida de “Tiempo” no es constante, y depende de la manera en que se agrupe el transcurso del tiempo.
En mdsica existe una manera de dividir el paso del tiempo en segmentos que tiempo que agrupan notas. A estos
segmentos se les llama “Compads . Se entiende como compas a la agrupacion de notas en una pieza musical, y su
duracién esta delimitada por un valor llamado “Indicador de compds”. Un compas es entonces una delimitacion
de tiempo que agrupa una secuencia de notas. Si un compas se define con duracion de una redonda (es decir, de
una unidad de valor), entonces ese compas agrupara notas cuya secuencia de valores fraccionarios sume el valor
de la unidad. Dicha secuencia de notas (que como se mencioné anteriormente, incluye tanto el tono como la
duracion), conforman un compés (Danhauser, 2008). El “Indicador de compas ” por su parte, segun Read (1974),
es un simbolo que se presenta al inicio de una obra musical o cuando se requiere un cambio en la estructura ritmica
durante la pieza. El indicador de compas estd compuesto por dos nimeros que funcionan como una fraccion: el
numerador (ndmero superior) y el denominador (nimero inferior). Estos nimeros juntos determinan cdmo se
agrupan y estructuran las duraciones de las notas dentro de cada compas. Es decir, se mencioné anteriormente que
para entender la duracion de una nota se usan figuras, y cada figura tiene un valor de cantidad de Tiempos. Estos
valores de tiempo estan dados por el indicador de compas, en donde el denominador (nimero inferior) indica qué
figura ritmica representa un tiempo (por ejemplo, si el denominador es 4, una negra equivale a un tiempo), y el
numerador indica cuantos de esos tiempos caben en cada compas. Asi, la duracién en tiempos de cualquier figura
se calcula en relacién con la figura que representa la unidad de tiempo segdn el compas®.

2 Esta aseveracion aplica para compases 4/4 (consulta enseguida el concepto de “Indicador de Compds”). El llamado
“Tiempo” se puede asociar a cada “pulso” en el “Tempo”, es decir, si una Redonda vale 4 tiempos, implica que si el Tempo
es de 100 pulsaciones por minuto (bpm), la redonda tomara el espacio de 4 de estas pulsaciones, pero esto puede cambiar
segun el indicador de compas.

3 A menudo en la literatura suele referirsele al indicador de compés, solamente como compas.



»= Numerador: Indica la cantidad de tiempos o pulsos que se agrupan en cada compas. Por ejemplo, en
un compas de 4/4, el numerador "4" establece que cada compas contendra cuatro tiempos o pulsos.

» Denominador: Indica qué figura ritmica representa un tiempo o pulso dentro del compas. Esta
relacionado directamente con la duracién de las figuras musicales, que define cuanto tiempo dura
cada nota en relacion a la redonda, que es la unidad de valor. Por ejemplo, si el denominador es "4",
esto indica que la negra (1/4 de una redonda) representa un tiempo en ese compas. Si el denominador
es "8", significa que la corchea (1/8 de una redonda) es la que ocupa un tiempo en el compas.

Para entender mejor los conceptos de Tiempo y Compas, hace falta entender que, asi como el Tono utiliza
una medida fisica para delimitar el sonido, para la duracion se utiliza otra medida fisica para delimitar el transcurso
del tiempo: El “Tempo . ElI Tempo es la medida cuyo valor determina la velocidad con la que se ejecutan los
“Pulsos” (0 “Tiempos”) en una obra musical; es decir, la velocidad a la que se suceden los tiempos dentro de un
compaés. El tempo suele representarse en la medida “pulsos por minuto”, beats per minute (bpm) en inglés. Por
ejemplo, si una pieza musical tiene un tempo de 60 bpm, significa que cada pulso del compas, es decir, cada
Tiempo tiene como duracion la 60va parte de un minuto (que es equivalente a un segundo), si en cambio el tempo
es de 120 bpm, los pulsos ocurren el doble de rapido, pues cada uno es la 120va parte de un minuto. Es entonces
que la manera de entender la duracién de una nota depende, primeramente del Tempo (pues este indica cuanto
dura cada “Tiempo” 0 “Pulso” con respecto a un minuto) y finalmente del indicador de compés, que define, con
su denominador, qué figura ritmica equivale a un Tiempo, y con su numerador, cuantos de esos Tiempos
constituyen un compas. Por ejemplo, en un compéas de 4/4 con un tempo de 60 bpm, cada negra (1/4 de una
redonda, como lo indica el denominador "4") durara exactamente un segundo, ya que el denominador sefiala que
la negra es la figura que representa un pulso. Si el compés es de 3/8 y el tempo es de 120 bpm, entonces cada
corchea (1/8 de una redonda, segun el denominador "8") durara medio segundo, alineando los pulsos al tempo.

El “Ritmo” es un concepto que nace de entender las duraciones de las notas en una pieza. Moncada Garcia
(1966) define el ritmo como “Orden y la proporcion en que se agrupan los sonidos en el tiempo”. Y se pueden
entender como los patrones en que se agrupan las notas segln sus duraciones en una pieza musical. El ritmo
considera ademas ciertas reglas de acentuacién. Ya se mencioné que en la masica el paso del tiempo se divide en
fragmentos de tiempo llamados compases y estos compases estan formados por tiempos, en donde el indicador
de compas define cudntos tiempos tiene cada compas y qué duracion tiene cada tiempo; bajo este hecho, la teoria
de acentuacion en la masica designa jerarquias a los tiempos de un compas, dandole a cada uno una importancia
entre tres categorias: tiempo fuerte, tiempos semi-fuerte y tiempo débil. Las reglas para designar qué categoria de
tiempos se tienen, son, segun Pattison (1991) y Teoria Musical (2021):

1. El primer tiempo de un compas siempre es fuerte.
2. No puede haber dos tiempos fuertes seguidos.
3. No puede haber mas de dos tiempos débiles seguidos.

Por ejemplo, para compases segun su clasificacion:

Compas binario: Cuando hay 2 tiempos, estos son: Fuerte, Débil.

Compas ternario: Cuando hay 3 tiempos, estos son: Fuerte, Débil, Débil.

Compas cuaternario: Cuando hay 4 tiempos, estos son: Fuerte, Débil, Semi-fuerte, Débil.
Compas irregular (amalgamas): Cuando la cantidad de tiempos es distinta a 2, 3 0 4, para
interpretarse se debe subdividir en grupos de 2, 3y 4. Por ejemplo, un compas con 5/4 tiempos puede
ser representado como 2/4 + 3/4, o bien como 3/4 + 2/4, de manera que cada subdivision seguira las
reglas de categorizacion anteriores. Esta manera de subdividir dependera del compositor y de como
quiera acentuar el tiempo en su obra.

el s

Habiendo entendido a la Nota* como una unidad basica compuesta por Tono y Duracion, nace el concepto
de “Acorde”. “La palabra Acorde, puede definirse como cualquier combinacion de notas interpretadas

4 En la literatura, asi como en este trabajo, a menudo se usa el término “Nota” para referirse exclusivamente al “Tono”.



simultaneamente” (Scholes & Ward, 1977). Los acordes son el corazén de la armonia (consultar definicion en
6.1.b Armonia), son estos los que les dan sentido a las melodias. Un acorde es en esencia una agrupacion de
varias notas que se ejecutan al mismo tiempo, formando un acompafiamiento a frases melddicas. Los acordes
reciben un nombre respectivo a las notas que suenan, tomando una de estas notas (llamada nota base o raiz) y
dandole al acorde el nombre de dicha nota, ademas de un apellido que depende del resto de notas que estén
sonando. Segun Steinke & Harder (2009), esta combinacién de notas puede categorizar los acordes en los distintos
tipos, segun la cantidad de estas:

1. Acordes de dos notas: Los mas comunes son:

a. Acordes de quinta justa (power-chords): Acordes cuyas dos notas tienen una distancia de
quinta justa, es decir, siete semitonos. Se conforma de una nota base (que le da el nombre al
acorde) y la nota que esta una quinta por arriba. Por ejemplo: C4 y G4. En notacion inglesa
suelen representarse como; la nota base (que nombra al acorde) y el nimero 5. En este caso,
el acorde formado por C4 'y G4 es llamado acorde de quinta justa sobre Do4 (C5). No importa
de qué octava sea la nota base, el nombre sera igual si tiene sonando su respectiva quinta®. La
Figura 3 contiene una ilustracion con las notas del acorde de quinta justa sobre Do.

Figura 3. Acorde de Do con quinta justa.

b. Acorde de octava justa: Cuando las dos notas que suenan tienen el mismo nombre, por
ejemplo: C4 y C5. No suele tener notacion especifica para referirse a este, puesto que al no
aportar mucha informacion arménica (pues ambas son la misma nota, pero de distintas
octavas), no se le refiere usualmente como acorde.

c. Acordes de cuarta justa: Acordes cuya nota base suena a la par que la nota a una cuarta justa
por encima (5 semitonos). Al igual que los acordes de quinta justa, se simbolizan por la nota
base y un nimero 4. Ejemplo: C5y F5 forman el acorde C4.

2. Triadas: Son los acordes mas comunes en la masica tonal popular. Se forman de tres notas, en donde
una de las notas (nota base) da nombre al acorde y el resto le dan apellido al acorde:

a. Acordes mayores: Los mas comunes en la musica popular, se forman por una nota base y
agregando las notas que estén a distancia de una tercera mayor y quinta justa (es decir, las
notas a 4 semitonos y 7 semitonos). Su sonoridad suele estar asociada a la felicidad. Ejemplo:
C, E, G forman el acorde de C (Do mayor). En notacion inglesa sélo se coloca la letra
correspondiente al acorde, de manera que D representa un acorde de Re mayor, Bb un acorde
de Si bemol mayor, G# un acorde de Sol sostenido mayor, etc. La Figura 4 ilustra en color
rojo las notas del acorde de Do mayor.

S Es importante entender que la notacion musical puede ser ambigua, pues “C5” podria referirse a la nota Do-5 0 bien a un
acorde de quinta justa sobre Do. De la misma manera que, “Do” (C) puede referirse a un acorde mayor de Do, o a la escala
mayor de Do, o simplemente a una nota llamada Do.



Figura 4. Acorde de Do mayor.

b. Acordes menores: Tan comunes como los acordes mayores. Su sonoridad suele asociarse a
la tristeza. Se forman con una nota base y las notas a distancia de tercera menor y quinta justa
(3 semitonos y 7 semitonos respectivamente). Estos acordes se sefialan en notacién inglesa
usando la nota base del acorde y una letra “m ” minGscula. Por ejemplo: C, Eb 'y G forman el
acorde Cm (Do menor)®. Acorde ilustrado en la Figura 5.

Figura 5. Acorde de Do menor.

c. Acordes aumentados: Mucho menos comunes que los acordes mayores y menores. Su
sonoridad suele asociarse al sentimiento de intigra y tensién. Se forman con una nota base,
una tercera mayor y una quinta aumentada (quinta aumentada un semitono). En notacion
inglesa se representan cominmente como la nota del acorde y “aug” (y aunque menos comun,
también se suele utilizar el simbolo “+” en lugar del “aug”). Ejemplo: C, E, G# forman el
acorde de Caug (Do aumentado). La Figura 6 le ilustra.

Figura 6. Acorde de Do aumentado.

d. Acordes disminuidos: Denotados en notacion por el nombre de la notay “dim” (o también
el simbolo “-*) y tan poco comunes como los acordes aumentados. Se conforman de una nota
base, la tercera menor y tritono. El tritono es un intervalo separado por seis semitonos, también
es llamado cuarta aumentada y quinta disminuida. El tritono aporta un sentimiento de tesion y
terror, y es por ello por lo que en la edad media se le consideraba un intervalo diabdlico.
Ejemplo: C, Eb, Gb forma el acorde de Do disminuido: Cdim, ilustrado en la Figura 7.

6 Como regla general, los acordes mayores y menores son en esencia acordes de quinta justa, a los que se le agrega una nota
a intervalo de tercera, que, segun su tipo, le dara sonoridad de mayor. Esta es llamada “nota distintiva”.
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Figura 7. Acorde de Do disminuido.

3. Tetracordes: Acordes con cuatro notas. Son casi tan comunes como los acordes mayores y menores
y usualmente suelen ser una extension de estos mismos, con alguna nota extra que agrega sonoridad
al mismo. Los mas comunes son los acordes de séptima; acordes mayores 0 menores a los que se les
agrega una séptima menor o mayor (nota a intervalo de 10 y 11 semitonos de la nota base
respectivamente), y que por su naturaleza provocan un sonido de “preparacion”, es decir, que
generan una tension que prepara el oido para recibir enseguida un acorde que resuelva dicha tensién:

a.

b.

Acorde mayor de séptima menor: También llamados Unicamente acordes de séptima. Son
acordes mayores a los que se les agrega una séptima menor (nota a intervalo de 10 semitonos
de la nota raiz). Su sonoridad genera una tensién que provoca al oido a querer escuchar el
siguiente acorde. Cuando el acorde es el quinto grado de una escala, se le llama acorde de
dominante y genera una tension que fuerza al escucha a querer escuchar el acorde de tdnica
de la tonalidad para resolver (consulta 6.1.b Funciones tonales). Ejemplo: C, E, G, Bb, que
forma el acorde que se denota como un acorde mayor y el nimero 7: C7 (acorde de Do
mayor séptima). El acorde se muestra en la Figura 8.

Figura 8. Acorde de Do séptima.

Acorde mayor de séptima mayor: Formado por un acorde mayor al cual se le agrega una
séptima mayor (nota a intervalo de 11 semitonos por encima de la nota raiz). Su sonoridad es
“cristalina”. Es un acorde muy agradable a la escucha. Ejemplo: C, E, G, B; que se denota
como Cmaj7 en notacion inglesa (acorde de Do con séptima mayor), aunque también suele
representarse con el simbolo “A” (CA). Este acorde se ilustra en la Figura 9.

Figura 9. Acorde de Do con séptima mayor.
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c. Acorde menor con séptima menor: Acorde formado por un acorde menor al que se le agrega
una séptima menor. Su sonoridad suele ser asociada a la calma. Por ejemplo: C, Eb, G, Bb,
denotado como Cm?7, visible en la Figura 10.

Figura 10. Acorde de Do menor séptima.

d. Acorde menor con séptima mayor: Acordes menores a los que se les agrega una séptima
mayor. Su sonoridad suele estar asociada al misterio. Ejemplo: C, Eb, G, B. Su notacion es
confusa, pero se les puede denotar como un acorde menor al cuél se le agrega “(maj7)” al
costado o “(M7)”. En este caso, el acorde seria Cm(maj7) o Cm(M7) y las notas que lo
conforman se ilustran en la Figura 11.

Figura 11. Acorde de Do menor con séptima mayor.

4. Acordes suspendidos: Acordes de triada cuya sonoridad genera una tension muy grande que busca
enseguida resolver a un acorde mayor, debido a la disonancia (cercania muy corta entre un par de
notas) generada con la nota raiz (para un acorde sus2) o la quinta justa (para un acorde sus4).

a. Acorde sus4: Formado por la nota raiz, la cuarta justa y la quinta justa. Es como un acorde
mayor, pero la tercera mayor se ha aumentado a cuarta, lo que genera en la escucha una
necesidad de escuchar enseguida el acorde con su tercera mayor (acorde mayor). Ejemplo: C,
F, G (acorde Csus4), que busca resolver a C, E, G (acorde C). Se ilustra en la Figura 12.

Figura 12. Acorde de Do suspendido con cuarta.

b. Acorde sus2: Misma idea que el acorde sus4, pero en lugar de generar tension con una cuarta
justa, genera tensidn con una segunda mayor (nota a dos semitonos de la nota base), que
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igualmente busca resolver en el acorde mayor. Ejemplo: C, D, G (acorde Csus2) que busca
resolver a C, E, G (acorde de C), mostrado en la Figura 13.

Figura 13. Acorde de Do suspendido con segunda’.

5. Acordes invertidos: Se ha definido que los acordes se forman tomando una nota base y agregando
notas usando intervalos hacia arriba; por ejemplo, con el acorde mayor de Do se toma la nota Do
(C4), después su tercera mayor por encima (E4) y después su quinta siguiente (G4). Esto nos dice
que un acorde de Do mayor estd formado por las notas C, E 'y G y esto es verdad para cualquier
contexto, sin importar la octava en la que suenen ni el instrumento que las ejecute, si estas tres notas
en cualquiera de sus frecuencias es interpretada simultdneamente, a esto se le llamara acorde de Do
mayor. Esto implica que existiran escenarios en los cuales las notas del acorde suenen en distinto
orden, a esto se le Ilaman inversiones. Si se tiene el acorde de Do mayor sonando con la nota
fundamental (Do) como la nota mas baja, se dice que es un acorde en su forma fundamental (C, E
y G en este caso). Si se toma la segunda nota del acorde (que en este caso es la tercera mayor, es
decir E) y se recorre de manera que esta tenga la frecuencia mas baja, entonces se dice que el acorde
estd en su primera inversion (E, G, C). Si en cambio se toma la tercer nota (la quinta, que en este
caso es G) y se recorre siguiendo la misma légica, entonces se dice que se tiene el acorde de Do en
segunda inversion (G, C, E). Si bien todos estos acordes siguen siendo el acorde de Do mayor, su
sonoridad es ligeramente distinta. Se muestran en la Figura 14.

Figura 14. Inversiones del acorde mayor de Do.
Nota: Figura tomada de PianoChordsPlays (2023).

6. Acordes de més de cuatro notas: Es importante hacer la anotacion de que cualquier combinacion
de notas sonando al simultaneo puede representar un acorde, y por ende hay una infinita posible
combinacion de acordes, aunque sus clasificaciones seran finitas.

Al hablar de acordes, surge el término de “Disonancia”. La disonancia implica que cuando un sonido
junto a otro u otros produce una sensacién incomoda al oyente, principalmente relacionado a cuando las
frecuencias de dichos sonidos no tienen ninguna relacion numérica (De la Herran, 2007). Si bien la disonancia

7 Las figuras desde la 3 hasta la 13 fueron extraidas y modificadas desde C chords (s/f).
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produce incomodidad al oyente, es un recurso indispensable en la musica, principalmente para generar tension
(consulta 6.1.b Tensidn).

6.1.b  Conceptos compuestos

Habiendo definido los conceptos basicos, los siguientes conceptos surgen como la unién de los conceptos
fundamentales a comprender en el desarrollo de este trabajo.

6.1.b.1 Melodia

La “Melodia” es definida en “Las mas Sencilla, Util y Practica TEORIA DE LA MUSICA” de Moncada
Garcia (1966), como la “sucesion de sonidos de diferente altura que, animados por el ritmo, expresan una idea
musical”. En cambio, en el trabajo “Fundamentals of Musical Composition” de Schoenberg (1967) se construye
una definicion elaborada de melodia, que se le relaciona constantemente con los conceptos de fragmento
fraseoldgico y motivo; definiendo el fragmento fraseoldgico como “un tipo de molécula musical [...] poseedora
de cierto sentido de una idea completa”. Schoenberg relaciona los conceptos de “frase”, con “oracién” (concepto
del Lenguaje Natural, definido en 6.2.b.1 Linglistica) y con “melodia”; definiendo frase como “una unidad
aproximada a la que podria cantarse en una simple respiracién. Su final sugiere una forma de puntuacién tal
como una coma’’. Este par de definiciones integran en este trabajo el concepto melodia como una sucesion de
sonidos (notas) que en unién forman una frase musical, que ademas de expresar una idea, se delimitan de igual

manera que en el lenguaje natural, siendo cantables en una misma respiracion.

6.1.b.2 Motivo

Llamado en inglés “Motif”. Schoenberg (1967) le define como la figura musical configurada por intervalos
y ritmos que definen la forma o contorno reconocible de una pieza musical. El autor habla de aquello que
“generalmente aparece al comienzo de una pieza”, y lo entiende como el “germen” de una idea y como el
elemento que constituye la construccion del resto de una obra musical. En contraparte, la Enciclopedia Britanica
The Editors of Encyclopaedia Brittanica (2025) le define como “frase o figura principal que se reproduce y varia
a lo largo de una composicion o movimiento. Véase melodia”; esta fuente entiende motivo como un sinénimo de
melodia. A pesar de podérsele considerar como sinénimaos, Bribitzer-Stull ofrece claridad sobre los conceptos
motivo, frase, melodiay tema, en su libro “Understanding the Leitmotif: From Wagner to Hollywood Film Music ”
(2015), en su capitulo “Motive, phrase, melody, and theme”, donde se expone que un motivo es la unidad mas
pequefia reconocible de material musical, caracterizada por un perfil ritmico o melédico distintivo, que sirve como
el bloque de construccién fundamental de una composicidn, una “Frase ” organiza los motivos en una idea musical
cohesiva con un sentido de completitud, muy similar a una oracién en el lenguaje (consultar 6.2.b.1 LingUistica).
Una melodia, a su vez, es una linea musical con secuencia de notas mas expansiva y continua que puede incorporar
motivos y frases, y que a menudo funciona como la pieza central lirica, cantable y expresiva de una obra. Por
altimo, un “Tema” opera en el nivel estructural mas alto, entrelazando motivos, frases y melodias en una idea
musical central que define y unifica la composicidn. Esta jerarquia subraya los roles Gnicos e interconectados de
cada concepto dentro de una narrativa musical, brindando claridad y profundidad a su uso en el analisis y la
composicién. Se entenderd la diferencia entre motivo y melodia de manera que el motivo es una definicién ritmica
de elementos que constituyen la idea de una pieza musical y la melodia es la definicion de secuencias de notas
que nacen del motivo y que, segun cada parte de una pieza musical, son variaciones del mismo, asignandole notas.

Figura 15. Motif y Melodia de la Quinta Sinfonia de Beethoven.
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La Figura 15 muestra la representacion de la partitura el primer movimiento de la quinta Sinfonia de
Beethoven, en donde se encierra en color azul el motif de la obra, siendo este motif una agrupacion de tres notas
consecutivas iguales de misma duracion que enseguida tienen una nota de mayor duracion por debajo de las tres
primeras. El motif es entonces esta agrupacion especifica de cuatro notas, que se repite a lo largo de toda la obra
con variaciones de altura. Sin importar qué notas se elijan y a qué altura, este motivo sera el mismo, y en suma
con el resto de las repeticiones y variaciones (considerando qué notas se usaran en cada caso) se forma la melodia.

6.1.b.3 Armonia

ISNST]

Definida como: “Arropamiento de la melodia” segin Scholes & Ward (1977). Y definida ademés como
“parte de la misica que estudia la formacion y combinacion de acordes” por Piston et al. (1987). La armonia es
un concepto muy extenso en la teoria musical, pues es, en si misma, un area completa de estudio, que se enfoca
en las diversas estrategias en la combinacion de acordes y las sensaciones que producen. Piston et al. desarrollan
que la armonia constituye la combinacion de notas independientemente de su funcion; es decir, sin importar si se
trata de melodia u s6lo acordes, todo lo relacionado a la combinacion de notas que suenen en simultaneo se le
considera armonia. Por ejemplo, si se colocasen dos melodias que suenen simultdneamente, aquellas notas que
suenan a la par generan una armonia en si, y por lo revisado en el concepto de acorde, se puede decir que esto en
si mismo es un acorde. Para el propésito de este trabajo, armonia se referird simplemente a la sucesion de acordes
que se utilicen para acompaiiar a una melodia.

= Progresion de acordes: También llamadas “progresiones armonicas”, es entendida simplemente
como una sucesion de acordes, principalmente asociada a una melodia, pero no necesariamente. En
este trabajo se utilizard en ocasiones como sindnimo de armonia, aunque el concepto de armonia es
mucho mas extenso en si mismo.

= Escala: El espectro sonoro comprende un rango de frecuencias infinitas del cuél el ser humano s6lo
puede escuchar un rango entre 20Hz y 20,000Hz, equivalente a diez octavas completas (Rumsey &

McCormick, 2004). Este rango es dividido en grupos de tonos a los cuales se les da un nombre en

especifico; de estos se tienen doce tonos, que repiten su nombres segln qué octava. Si bien se tienen

doce notas (y sus tonos homdnimos en el rango de frecuencias audibles) son utilizables en la creacién

de piezas musicales, segun la pieza no todas son utilizadas. Cuando se selecciona sélo una serie de

las doce notas, es que se construye lo llamado escala. A cualquier subconjunto de estas notas se le

llama escala, y segln el criterio para seleccionarse, es que se llaman de distinta manera. El diccionario

de musica de Oxford define las escalas como una “disposicion escalonada de todas las notas

principales de un pasaje musical en particular o del sistema musical de un periodo o de un pueblo.”
(Scholes & Ward, 1977), y por ende habla que la seleccidn de estas notas depende de la cultura, la
época o el sistema musical, y es segln estas selecciones que, en el ya definido sistema de
Temperamento igual se conocen algunas escalas de las cuales a continuacion se enlistan las méas
importantes y representativas. Una notacion posible para definir el patron de seleccion de las notas se
hace tomando como referencia una nota base (al igual que con los acordes) que ira en el nombre de
la escala y contando los intervalos para seleccionar las notas subsecuentes, con conteo en Semitonos
(S) y Tonos (T):

1. Escala cromatica: Llamada a la escala que posee todas las doce notas.

2. Escala diatonica: Escala que posee siete sonidos. Las méas representativas son las escalas
mayores y menores, a partir de las cuales se constituye la gran mayoria de la musica tonal
popular.

» Escala diaténica mayor: Se toma una nota base y su patron de seleccion de notas hacia
arriba es: T-T-S-T-T-T-S. Por ejemplo, una escala mayor de C se construye tomar la
nota C como base y seleccionar enseguida con base a su patron; en este caso se
seleccionarian las notas: C, D, E, F, G, A, B (y de nuevo C para repetir la seleccion
sobre todo el espectro de notas audibles), siendo esta la escala llamada “Escala mayor
de Do” o simplemente “Escala de Do mayor”. La Figura 16 destaca en un teclado de
piano todas las notas que componen una escala de ejemplo (D# para este caso).
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Figura 16. Escala de Re# (Mib) mayor.

» Escala diaténica menor:

a. Escala diaténica menor natural: También llamada solo Escala menor, se
construye con el patrén T-S-T-T-S-T-T. Por ejemplo, tomando como base la nota
A, se encuentran las notas A, B, C, D, E, F, G, siendo la “Ecala menor de La”
o simplemente “Escala de La menor’®.

b. Escala diatonica menor armonica: Derivada de la escala menor natural, pero
su séptimo grado (es decir, la séptima nota contando la de base como la primera)
estd aumentada un semitono mas; es decir: T-S-T-T-S-3S-T.

c. Escala diaténica menor melddica: Derivada de la escala menor natural, su
sexto grado (sexta nota contando desde la base) estd aumentado semitono, al
igual que el séptimo: T-S-T-T-T-T-S.

3. Escala pentatonica: Escala que posee cinco sonidos. Las mas representativas:
= Escala pentaténica mayor: Patrén T-T-3S-T-3S.
» Escala pentaténica menor: Patron 3S-T-T-3S-T.
= Escala de blues mayor: Patrén T-3S-T-T-3S.
= Escala de blues menor: Patron 3S-T-3S-T-T.
= Escala egipcia (pentaténica suspendida): T-3S-T-3S-T.
= Escala japonesa: T-2T-T-T-2T.
4. Escalas modales: También llamadas grados o modos griegos, son tipos de escalas diat6nicas
con nombres y sonoridades definidas:
= Modo Jonico: Es la escala mayor.
= Modo Dérico: T-S-T-T-T-S-T.
= Modo Frigio: S-T-T-T-S-T-T.
* Modo Lidio: T-T-T-S-T-T-S.
= Modo Mixolidio: T-T-S-T-T-S-T.
= Modo Eodlico: Es la escala menor melédica.
= Modo Locrio: S-T-T-S-T-T-T.

Todos estas escalas pueden ser consultadas en el libro “The Complete Book of Scales, Chords, Arpeggios &
Cadences: Includes All the Major, Minor (natural, Harmonic, Melodic) & Chromatic Scales Plus Additional
Instructions on Music Fundamentals” (Palmer et al., 1994).

6.1.b.4 Tonalidad
El autor Dionisio de Pedro (2008a) define a la tonalidad como “un conjunto de sonidos ordenados mediante

relaciones mutuas, estando estas determinadas por un sonido basico llamado Tonica”. Se menciond en la
definicidn de escala que cuando se compone una cancién, por lo general se utilizan Unicamente una seleccion de

8 Es necesario notar que; siguiendo las reglas de seleccién de los patrones mayores y menores, es posible conseguir las
mismas escalas partiendo de distintos puntos; por ejemplo, las escalas de Do mayor y La menor contienen exactamente las
mismas notas, si bien su nota fundamental es distinta (Do y La respectivamente). A estas escalas se les llama “Escalas
relativas” y se nombran respecto la una a la otra. La escala de La menor es la Relativa menor de Do y la escala de Do mayor
es la Relativa mayor de La. Si bien ambas escalas tienen las mismas notas, no se les considera iguales, pues al tener de nota
base una nota distinta (también llamada Ténica), su contexto arménico sera distinto en términos de Tonalidad (consultar los
conceptos de tonalidad, funciones tonales, reposo y tensién en este mismo apartado).
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las doce notas del temperamento igual, cuyo nombre es escala, y que se seleccionan partiendo de una nota base
Ilamada ténica, que le da nombre a dicha escala. Esta nota tdnica es el centro de una escala y hacia esta es que
todo el resto de las notas de la escala direcciona generando lo que se denomina reposo (definido posteriormente).
Una pieza musical en la musica tonal (definida en 6.1.c.i MUsica Tonal) tiene definida una tonalidad, es decir, al
igual que con una escala, la tonalidad define qué notas se utilizaran en dicha pieza, siendo la ténica la nota que da
también el nombre a la tonalidad y hacia donde todas las notas y acordes en la pieza querran resolver para terminar
y generar reposo. Se podria decir que la tonalidad y la escala de una pieza estan relacionadas, y si bien esto es
verdad, la tonalidad es mas extensa en su definicion, pues no sélo dictamina qué notas se deberian utilizar, sino
qué acordes. En el diccionario de musica de Oxford se le define como “la observancia de lo que puede llamarse
'lealtad a una tonica’, es decir, al esquema tonal de una composicion” (Scholes & Ward, 1977), por lo que se
entiende que la tonalidad es como una pieza musical, sus notas y sus acordes giraran en torno a una nota tonica.
Eninglés el concepto se llama “Key ”. “Se entenderd que todas las tonalidades mayores son exactamente iguales,
al igual que todas las menores, de modo que la tonalidad particular elegida para una composicion es mas una
cuestion del nivel de tono deseado que de algo mas importante”, de ahi que el concepto de transposicion refiere
a que la relacién entre las notas de una pieza en la tonalidad de, por ejemplo, Do mayor es igual que si la misma
pieza se interpretara en Sol mayor. Al ser ambas tonalidades mayores, la relacion de distancia entre sus notas sera
la misma en una o en otra, si bien cada una utilizara notas y escalas totalmente diferentes.

= Funciones tonales: La relacion de los acordes dentro de una escala y la funcion que cumplen estos
dentro de la tonalidad de una pieza (Piston et al., 1987). Se menciond en el concepto de tonalidad que
cada pieza en la musica tonal posee una tonalidad definida y que esto definira qué notas se poseen y
qué acordes se pueden usar, respondiendo siempre a una nota ténica que le da nombre a laescalay a
la tonalidad. Cada tonalidad contiene la lista de acordes que preferentemente estaran en la obra, sin
embargo, estos acordes tienen una jerarquia segin su funcién con respecto a la nota ténica. Por
ejemplo, una pieza en tonalidad de Do mayor posee los acordes: Do mayor, Sol mayor, Fa mayor, La
menor, Mi menor, Re menor y Si aumentado, sin embargo, cada acorde tiene una funcion distinta con
respecto a la ténica (Do). Los acordes se obtienen a partir de generar las reglas de generacion de
acordes (consultar 6.1.a acordes) tomando como base cada una de las notas de la escala de la
tonalidad. Dado que las notas de la escala de Do mayor son Do, Re, Mi, Fa, Sol, Lay Si, los acordes
de dicha tonalidad se construirdn tomando de nota base cada uno de esos acordes de la escala, dandole
un nimero denominado grado, a cada nota y por ende a cada acorde generado, siendo cada grado un
namero romano dado por el orden de las notas de la escala, donde para Do mayor, los grados son:
Do: I, Re: II, Mi: IlI, Fa: 1V, Sol: V, La: VI y Si: VII. Dado que la musica tonal estd compuesta
principalmente de tonalidades mayores y menores (es decir, de escalas diatonicas), cada tonalidad
mayor o menor tiene siempre siete grados, donde la funcién de cada uno estd nombrada en la siguiente
Tabla 2.

Tabla 2. Nombres y funciones de los grados asignados a los acordes en una tonalidad diatdnica.

Nombre / Funcién Descripcion
I TONICA Nombre del tono
I Superténica Encima de la ténica

En medio del 1y V

1l MEDIANTE / Modal (determina el modo)

v SUBDOMINANTE Por debajo de la dominante

Domina el mecanismo tonal

v DOMINANTE (da tension ante la tonica)

Vi Superdominante Encima de la dominante
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VIl SENSIBLE / Subtdnica Debajo de la ténica

VI (1) TONICA Repeticion del |

Nota: Tabla extraida de “Teoria Completa de la Muisica 1” de Dionisio de Pedro (2008a).

La Tabla 2 muestra para una tonalidad mayor o menor cualquiera (diatonica con siete notas en su escala y
por ende siete grados) los nombres que recibira cada uno de los acordes de la tonalidad/escala. Estos nombres le
dan la funcién cumplira cada acorde en una pieza musical en dicha tonalidad con respecto a la tonica, también
conocida como la nota/acorde de reposo.

= Clasificacién de grados diatonicos: En escalas diatonicas, cada grado tiene una clasificacion segin
su funcion, teniendo las siguientes (Moncada Garcia, 1966):

= Grados tonales: Son el I, V y IV. Establecen la tonalidad de la pieza y proporcionan un sentido de
estabilidad y reposo, siendo la tonica (grado 1) el reposo, el dominante (V) el direccionador® hacia el
reposo, y el subdominante (1V) que prepara la resolucion para el dominante o la tonica.

= Grados modales: Son el 11 'y VI. Aportan color y caracter al modo. El Il (Illamado Modal Primario)
define el modo de la escala (mayor o menor) y el VI (Modal secundario) refuerza su caracter modal
y sirve como puente arménico hacia otros grados.

= Grados atractivos: Son VII, Iy IV, generan tension y movimiento hacia los grados tonales, creando
dinamismo en la progresion arménica. El grado VII tiene a direccionar y resolver hacia el | (ténica),
el 1l hacia el V (dominante) y el IV puede conducir al V o directamente a la tonica®®.

6.1.b.5 Reposo

Es el estado de “estabilidad 'y resolucién arménica en una pieza musical. Ocurre cuando los grados tonales,
especialmente el grado | (tdnica), son utilizados como punto de llegada o conclusion de una progresion de acordes.
La sensacion de reposo proporciona calma y un cierre perceptible en la estructura musical, funcionando como el
"hogar" armoénico de la tonalidad. El direccionamiento de los acordes (grados) de una tonalidad tenderan a querer
resolver hacia la ténica, generando reposo. Entendiendo resolver como la sensacién producida por terminar una
progresién en un acorde que genere reposo, como lo puede ser el primer grado (Piston et al., 1987).

6.1.b.6 Tension

Es el estado de inestabilidad o expectativa arménica que impulsa el movimiento hacia el reposo. Se genera
principalmente mediante los grados atractivos (como el VII o el Il) y los acordes que contengan disonancias o
resoluciones pendientes. La tension es un recurso clave para crear interés y direccion en una pieza musical, ya que
establece un contraste que lleva a la resolucion arménica y melddica e impulsa al oyente a sentir una sensacién
de avance armonica que le quiera hacer llegar al reposo (Piston et al., 1987).

6.1.b.7 Cadencia

Es un tipo de progresion de acordes especial, en donde “el encadenamiento de dos o mads acordes coinciden
con una detencion definitiva o momentanea y que ademds debe tener un sentido tonal conclusivo o suspensivo”
(Dionisio de Pedro, 2008b). Cuando se habla de cadencias se habla de configuraciones especificas de progresiones
de acordes que por su direccion tonal generan una sensacion de resolucion (reposo), pues marcan el final de una
frase musical, ya sea de forma definitiva 0 momentéanea, estas diferentes tipos de configuraciones favorecen la

creacion de armonias con sentido melddico. Se tienen distintos tipos de cadencias:

9 Cuando se habla de direccién en los acordes se habla de la sensacion que se genera en el oyente al oir un acorde y presentir
cual sera el siguiente acorde. El V grado se dice que tiene fuerte direccion al grado |, pues al oir una pieza en cierta tonalidad
y escuchar el acorde de grado V, el oido interpreta que enseguida viene el grado I. Este grado de certidumbre del oyente es
la medida de direccion que tiene un acorde con otro en determinada tonalidad.

10 Estas y méas funciones de los grados pueden ser estudiadas de (Schoenberg, 1911, 1983).
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1. Cadencias conclusivas: Conllevan una plena confirmacion tonal, pues el acorde de tonica coincide
con el punto de reposo de la progresion:

» Cadencia perfecta (auténtica): Acorde de Dominante (triada mayor o bien triada mayor con
séptima), con el acorde de Ténica enseguida, ambos en estado fundamental: V — 1.

» Cadencia imperfecta: Cadencia perfecta cuando alguno de los dos acordes esta invertido.
Cuando el acorde de ténica estd en estado fundamental, la cadencia imperfecta conserva su
caracter conclusivo, y este se pierde si se invierte. En esta cadencia el acorde de Dominante
puede ser sustituido por el acorde de quinta disminuido con su nota mas baja siendo la sensible:
VII5-1.

= Cadencia Plagal: Encadenamiento del acorde de Subdominante junto al acorde de Tdnica,
estando ambos en estado fundamental: 1V — I. EI Subdominante también podria ser sustituido
por los acordes de Il o VI: 1l — 1 0 VI — |. Existe una variante “frecuente en el lenguaje
romdntico” (Dionisio de Pedro, 2008b), llamada cadencia plagal suavizada, que consiste el
acorde perfecto mayor del cuarto grado del modo mayor en un acorde perfecto menor.

= Cadencia Plagal imperfecta (plagal invertida): Cadencia plagal en la que alguno de los
acordes se encuentra invertidos. Igual que la cadencia imperfecta, su caracter conclusivo se
mantendra siempre que el acorde de tdnica esté en estado fundamental.

2. Cadencia completa: Sucesion de una cadencia perfecta y una cadencia plagal, en cualquier orden:
V-1-IV-lotambiénlV-1-V -1, bien]|-IV-V 1.

3. Cadencia suspensivas: Aquellas cuyo punto de reposo no esta ocupado por el acorde de ténica, por
lo que no generan completamente una sensacién de confirmacion tonal.

4. Cadencia rota (interrumpida): Encadenamiento del acorde de Dominante y cualquier otro distinto
del acorde de Tonica, usualmente VI, IV o Il. Por ejemplo: V — VI, o también V — IV o bien V — 1I.
Se convierte en imperfecta con la inversion del acorde de Dominante (V). “Suelen derivar a acordes
pertenecientes a otras tonalidades, aumentando asi su cardcter sorpresivo” (Dionisio de Pedro,
2008b).

5. Semicadencia: Genera un reposo momenténeo sobre un grado distinto a la tdnica, siendo los méas
caracteristicos el V y el 1V, aunque también puede producirse dicho reposo sobre II, VI o I,
procediéndoles cualquier acorde posible: IV — V — | — VI, o también IV — V. Se convierte en
imperfecta cuando se invierte el acorde caracteristico. Esta cadencia también puede recibir el nombre
de Frigia, cuando se produce entre el IV grado en primera inversion y el V grado, y su uso proviene
de la costumbre de convertir en acorde mayor el Gltimo acorde de un modo Frigio, “en la miisica de
J.S. Bach es frecuente ver este acorde (sobre todo en los corales), como acorde final, debido a su
cardcter eminentemente modal de sus melodias” (Dionisio de Pedro, 2008b).

6. Acorde de 6/4 cadencial: “Cualquiera de las cadencias descritas pueden ir precedidas de cualquier
acorde, ahora bien, es el acorde de cuarta y sexta sobre la Dominante uno de los mas frecuentemente
utilizados” (Dionisio de Pedro, 2008b). Este acorde es un acorde de ténica en segunda inversion y su
funcion es la misma que de un Dominante, de ello que posea un poder tonal en direccionar a la ténica.

7. Tercerade picardia: Se le lama a la terminacion de una pieza en modo menor, estando inicialmente
en un modo mayor.

8. Cadencia andaluza: Cadencia construida sobre una escala Frigia con terminacion en Ténica mayor:
IV—Ill—1l—lobien]—VIl - VI-V—1I. Noes igual a la cadencia frigia.

6.1.c  Teoria tonal

Ya definidos los conceptos bésicos que le dan forma a la misica y a lo que compete en este trabajo, en este
apartado de discutirdn conceptos y teorias relacionadas a cémo se construyen composiciones a través de estos
conceptos basicos integrados en la idea de la mdsica tonal.

6.1.c.1 Mudsica tonal

Los autores Steinke & Harder describen en “Harmonic Materials in Tonal Music, A Programmed Course”
(2009) todo el sistema bajo el que se construye la llama musica tonal. En este material se define que “/a mayor
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parte de la mUsica compuesta entre 1600 y 1900 se basa en escalas mayores y menores. La misica de este tipo
se denomina generalmente masica TONAL ”. Steinke & Harder describen como, en la musica tonal se posee UNA
nota llamada tonica, que predomina sobre el resto de los tonos de la escala. Esta nota no sélo le da nombre a la
escala/tonalidad, sino que, determina qué funcién tendra cada uno de los demas tonos en una pieza musical
(consultar 6.1.b Funciones tonales). El pianista Leo Ravera describe una distincion de musica segun el cémo se
construye, en donde, al igual que en buena parte de la literatura, se distinguen dos enfoques distintos: musica
modal y musica tonal. Segin Ravera, “casi toda la musica que escuchamos y conocemos es musica tonal. La
musica clasica de 1600 a 1900 es tonal. Por ejemplo, la masica de Bach, Beethoven, Mozart, Chopin, asi como
todo el repertorio lirico y operistico, pertenecen a la categoria de musica tonal "' (2022). Se explica que la
mausica tonal es aquella que toma una escala principal (o tonalidad) y compone con base a solamente notas de esa
escala. El enfoque de la musica tonal prioriza la eleccion de las notas y acordes pertenecientes a la
escala/tonalidad, pero sin excluir las demas. Este sistema de composicion designa que de una tonalidad se
construyen una serie de acordes que “pertenecen’” ala misma. El enfoque tonal fuerza a que, ademas de tener una
nota como eje de direccionamiento, también se tenga un acorde principal, llamado y definido anteriormente como
primer grado de la escala (denotado con el himero romano 1), el resto de los acordes (grados) se forman a partir
de cada nota de la escala, y estos acordes seran los principales a elegir en la composicién, y siempre seran una
lista finita y definida. Por ejemplo, una escala de Do mayor, o bien dicho de otra manera, una pieza musical
compuesta en tonalidad de Do mayor contiene siete grados, dado que su escala contiene siete notas, y los acordes
formados sobre cada una de las notas de dicha escala siempre seran Do mayor (grado 1), Re menor (grado ii), Mi
menor (grado iii), Fa mayor (1V), Sol mayor (V), La menor (vi), Si disminuido (V11)'2. Estos acordes se forman
generando triadas de acordes utilizando sélo las notas de la escala.

Ravera describe las jerarquias que reciben las notas dentro de una pieza musical. Las jerarquias segin su
orden de importancia son:

1. Las notas del acorde que se esta tocando en un momento dado.
2. Las notas de la tonalidad de la cancion, es decir, las siete notas de la escala.
3. Las notas restantes que no pertenecen a la escala y, por lo tanto, estan fuera de la tonalidad.

Se nota por esta jerarquia que, a la hora de componer una pieza de la musica tonal, ciertas notas tendran mas
importancia de aparecer en ella. Los grupos 2 y 3 ya estan definidos al comienzo de una pieza, al elegir la tonalidad
y la escala, sin embargo el grupo 1 cambia a lo largo de la pieza.

Tanto Steinke & Harder como Ravera coinciden en que los acordes de una tonalidad tienen jerarquia de
importancia, donde el acorde de Ténica (I) y el acorde de Dominante (V) son los més importantes. Esta
importancia de los acordes de Ténica y Dominante, y que relacionan directamente la construccion de la musica a
través de los conceptos de tension y reposo (consultar 6.1.b.5 Reposo y 6.1.b.6 Tension), dado que si el acorde
de Dominante genera tensidn, el acorde de Ténica resuelve la tensién. Ademas, en “Techniques and Materials of
Music: From the Common Practice Period Through the Twentieth Century, Enhanced Edition ”, por su traduccion
“Técnicas y Materiales de la Musica: Desde el Periodo de Practica Comun hasta el siglo XX, edicién mejorada. ”,
Benjamin et al., escriben que “la musica tonal se construye alrededor de estos puntos de llegada ténicos y
dominantes (cadencias), y forman uno de los bloques fundamentales de la estructura musical . Estos principios
permiten establecer reglas que beneficien la composicion (al menos en el contexto armdnico), en donde dichas
funciones de los acordes se aprovechen para propiciar estructuras arménicas clasicas como la Cadencia (consultar
6.1.d.1 Para armonia).

11 Se nombrara a lo largo de este trabajo la misica tonal contemporanea como aquella masica tonal entre el 1900 y la
actualidad: 2025.

12 Al representar los grados de una tonalidad con niimeros romanos, es costumbre colocar mayuscula cuando el acorde es
mayor y mintscula cuando el acorde es menor.
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Resumiendo los aportes de Steinke & Harder, Ravera y Benjamin et al., se extraen los siguientes principios
fundamentales de la armonia tonal:

1. “Casi toda la musica que escuchamos y conocemos es muisica tonal ”.

2. Enla musica tonal, las notas y acordes se eligen teniendo preferencias definidas.

3. Laarmonia en la musica tonal se construye a partir de reposo y tension, a través del uso de Tonica
y Dominante respectivamente, y de ello se derivan las cadencias.

Steinke & Harder definen como el oido comprende estéticas a partir de reglas de construccion definidas,
utilizando el siguiente parrafo:

“Como puntos de reposo, las cadencias son extremadamente importantes para el estudio de la armonia.
Debido a que son objetivos de la frase en si, las cadencias tienen un significado estructural especial. El
oido tiende a escuchar estos objetivos y relaciona el material circundante con ellos. Los finales de las
frases se denominan cadencias” (Steinke & Harder, 2009).

6.1.c.2 Circulo de quintas

El circulo de quintas es un diagrama que organiza en una circunferencia las notas en una secuencia de quintas
perfectas. Siendo que si se lee en sentido horario las notas tienen una distancia de quinta, y si se leen en sentido
antihorario tendréan distancia de cuarta (Pilhofer & Day, 2011). Esta herramienta esta principalmente enfocada en
los principios de la musica tonal, como aquel en que se sabe que una tonalidad posee Gnicamente una serie de
acordes asociados a ella. Este diagrama contiene dos lineas de notas (niveles), en donde el nivel superior (exterior)
posee notas que representan acordes y tonalidades mayores y el nivel inferior (interior) posee los relativos menores
a los acordes del nivel superior.

Figura 17. Circulo de quintas.
Nota: Figura extraida de Musicca (s/f).

En la Figura 17 se tiene el circulo de quintas, en donde el nivel superior (representado en un color verde)
contiene notas (o0 también se puede interpretar como acordes mayores) en secuencia de quintas. El nivel inferior
(representado en color grisaceo) contiene las notas/acordes correspondientes al relativo menor de cada nota/acorde
el nivel superior. Si se toma el acorde de Do del nivel superior, se sabe que su relativo menor es La menor, al
igual que si se toma Reb se sabe que su relativo menor es Sib menor.

Una utilidad importante del circulo de quintas es la de agrupar los acordes de una tonalidad. Si se quisiera
saber cudles son los acordes de, por ejemplo, la tonalidad de Mib mayor, el circulo de quintas agrupara a su
alrededor los correspondientes acordes. Como se puede ver en la Figura 18.
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Figura 18. Circulo de quintas con los acordes de la escala de Mib mayor seleccionados.
Nota: Figura extraida de Musicca (s/f).

En la Figura 19 se seleccioné una tonalidad mayor de Mib (en color naranja) y se seleccionaron los acordes
pertenecientes a dicha tonalidad, por un lado los acordes que se encuentran alrededor (en color morado) y por otro
lado un acorde sobre la esquina inferior derecho de dicha seleccién (en color amarillo), este acorde inferior
derecho siempre sera disminuido. Dado que la seleccién de acordes seré la misma si se toma la tonalidad de Dom,
se entiende que las escalas de Mib y Dom contienen los mismos acordes; es por ello que se les llama relativos.
Siendo los acordes elegidos: Mib — Lab — Sib — Fam — Dom — Solm, o en notacion inglesa: Eb —Ab—Bb—Fm —
Cm—-Gm.

Figura 19. Circulo de quintas con los acordes de la escala de Mib mayor seleccionados.
Nota: Figura extraida de Musicca (s/f).

Se nota en la Figura 19 que la seleccidn de acordes de una tonalidad sigue la misma logica en una tonalidad
menor que en una mayor. Siendo los acordes seleccionados: Sim — Mim — Fa#m — Sol — Re — La, 0 en notacion
inglesa: Bm—Em - F#m-G-D — A.

6.1.d Reglas de composicion

Con base en lo revisado a lo largo de la seccion 6.1 Teoria musical, a continuacion se enlistan hechos que
definen patrones presentes en las composiciones musicales. Lo que denota la cualidad de misica agradable al oido
estd dado por estos patrones y cualidades que los autores sefialan como presentes en la mdsica tonal
contemporanea, y que se pueden interpretar como reglas, que de ser aplicadas en la composicién, garantizarian a
una pieza su pertenencia y similitud a composiciones populares reales.
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6.1.d.1 Para armonia

1. Segln la Teoria Tonal (consultar 6.1.c.i Musica tonal), y segln lo descrito por (Ravera, 2022), se
sabe que una pieza de la musica tonal posee una Tonalidad, lo que implica que dicha pieza utilizara
casi exclusivamente las nota de la Escala de dicha tonalidad, y a su vez esto generard una serie de
acordes (consultar 6.1.c.ii Circulo de quintas). La pieza, segun la teoria, utilizara casi
exclusivamente los acordes dados por dicha tonalidad, por lo que se crea el hecho de que, si una pieza
utiliza solo los acordes de su escala, se garantiza que el resultado armonico sera fiel a los ejemplos
reales de la musica tonal.

2. Existen patrones comunes al construir progresiones tonales, como es la presencia de Cadencias y
todas sus variantes (Dionisio de Pedro, 2008b). Al existir estas en una progresion, se garantiza que la
misma tendra un caracter resolutivo (consultar 6.1.b.7 Cadencia), es decir, transmitird una sensacion
de Tension-Resolucion a la escucha (consultar 6.1.b.5 Reposo y 6.1.b.6 Tensidn), y por ende, esto
daréa estética a la escucha y mostrara signos de intencionalidad.

3. Dado que la musica tonal da jerarquia a un acorde llamado Tonica (consultar 6.1.b.4 Tonalidad), se
sabe que cualquier progresion de acordes que finalice o inicie con el acorde de tonica dara la sensacién
de Resolucion (Piston et al., 1987), entonces, la presencia de esta cualidad en una armonia garantizara
que la misma se sienta parte de una armonia comun de la musica tonal.

4. Dado que los acordes tienen una funcién, segln la tonalidad (consultar 6.1.b.4 Tonalidad —
Funciones tonales), la manera en que se agrupen definira caracter de una armonia, conociendo
hechos como que los Grados Atractivos (VII, 11, IV) generaran tension y movimiento hacia los
Grados Tonales, por lo que al ser colocados previos a los Grados Tonales (1, V, V1), se producird una
sensacion de direccion intencionada hacia el reposo. Del mismo modo los Grados Modales (111, V1)
aportaran color la reposo (Piston et al., 1987).

5. Si un acorde de Dominante es complementado con su séptima menor (séptima nota de la escala
construida sobre ese acorde si es una escala mayor o menor, y por ende la que estd un tono por debajo
de la nota raiz del acorde), entonces se construird un acorde denotado como V7 y llamado acorde de
séptima de dominante. Este acorde genera mas tension que direcciona al primer grado, forzando a
querer escuchar enseguida el acorde de ténica (Piston et al., 1987).

6. Se le llama Dominante secundario o Dominante auxiliar al recurso estético de utilizar un acorde
(Illamado igualmente dominante secundario) para transicionar a otro, en donde este acorde de
transicion es el Dominante del siguiente acorde y no necesariamente de la tonalidad (Piston et al.,
1987). Este acorde de dominante es siempre mayor. Por ejemplo, si se tiene la siguiente progresion
en la tonalidad de Do mayor (C): C — Em — F — G (Do mayor — Mi menor — Fa mayor — Sol mayor),
podrian agregarse dominantes secundarios previos al Emy el G, agregando para cada uno su acorde
de Dominante correspondiente (es decir, el acorde de grado V si se considerara dicho acorde a
transicionar como la ténica). En este caso siendo B (Si) el Dominante de Em y siendo D (Re) el
Dominante de G; siendo alterada la progresion como: C —B — Em —F — D — G. Si bien los acordes
B y D no pertenecen a la tonalidad de C, estos generan una sensacién agradable al escucha, pues
generan tensién que se espera resolver al sonar el siguiente acorde (al que se planeaba transicionar).
Si a un Dominante secundario se le agrega su séptima, el efecto de tensién es mayor; por ejemplo: C
—B7-Em-F-D 7- G, aplicando el principio antes descrito en el punto 6.

7. El llamado Direccionamiento de voces (Schoenberg, 1983) se refiere al movimiento coherente y
perceptible de las notas que componen una progresion de acordes, particularmente cuando dichas
notas —ya sea el bajo, la voz superior u otras voces internas— siguen una direccion definida,
ascendente o descendente. Schoenberg dedica todo el capitulo “VZ. CONNECTION OF CHORDS
THAT HAVE TO COMMON TONE (HARMONISCHES BAND)” (por su traduccion “VI.
CONEXION DE ACORDES QUE TIENEN UN TONO COMUN (BANDA ARMONTCICA) 7 a
explicar cdmo este recurso contribuye a la estética de una composicion. La idea central es destacar
que, mas all de la sucesion armonica en si, el movimiento de las voces dentro de los acordes puede
crear un sentido de direccidn, tension y resolucion. Por ejemplo, se habla de direccionamiento de
bajo cuando se observa que la nota méas grave de cada acorde (la voz del bajo) en una progresidn,
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forma una linea melddica con direccion clara, ya sea descendente, ascendente o con algin contorno
definido, lo que aporta coherencia estructural y expresividad musical, lo que también puede ser
aplicado a la voz principal (la nota mas alta de cada acorde), y también a las demés notas del acorde.

8. Otro patron estético mencionado por Schoenberg (1983) en “Theory of Harmony” (“Teoria de la
Armonia”) es el de los denominados “Common Tones”, o en espafiol, “Tonos Comunes”, que se
manifiestan cuando los acordes en una progresion comparten notas en comun. Este recurso aporta
estética a una armonia. Por ejemplo, un acorde de F, que contiene las notas F, A, C, sonara bien
adyacente a un acorde de Am (A, C, E), pues contiene 2 tonos comunes (A y C). Este patrén de estar
presente (e incluso complementarse con el direccionamiento de voces) nos podria garantizar que una
armonia ser estética a la escucha.

6.1.d.2 Para melodia

1. Toda la Teoria Tonal aplicada a la musica tonal contemporanea nos explica que una pieza musical en
cierta Tonalidad/Escala usa casi exclusivamente una seleccién de tonos. Por lo cual, incluso aunque
la masica tonal real no se limita solo a las notas de la escala, se sabe que de utilizar Gnicamente estas,
el resultado resultard coherente a la estética tonal (consultar 6.1.b.4 Tonalidad).

2. Existe una jerarquia para la seleccion de las notas de una melodia tomando como base su armonia, en
la que (segun lo descrito en 6.1.c.i Musica tonal) las notas que pertenecen al acorde que suena, son
las prioritarias, después, las notas de la tonalidad, y finalmente el resto de las notas (Ravera, 2022).
Esto nos indica que de tener la necesidad de componer una melodia sobre una armonia de base, seguir
este sesgo de preferencia nos garantizaria un resultado (Krumhansl & Kessler, 1982).

3. El estudio de Krumhansl & Kessler (1982) también respalda la existencia de una jerarquia tonal
internalizada en la percepcion de los oyentes. En su investigacion se tomaron participantes que
calificaron la adecuacién de cada tono a diversos contextos armaénicos, tanto en tonalidades mayores
como menores. Los resultados mostraron una preferencia constante por ciertas notas sobre otras, en
estrecha consonancia con la estructura de la tonalidad. Estas calificaciones promedio formaron lo que
los autores denominaron jerarquias tonales: clasificaciones de tonos basadas en su estabilidad
percibida y pertinencia dentro de una tonalidad. Esta jerarquia corrobora el orden tedrico de tonos de
acordes primero, luego tonos de escala y finalmente tonos cromaticos (el resto de los 12 tonos) y
ofrece una base perceptual para la construccion de melodias. La Figura 20 muestra una
representacion gréfica de estas jerarquias tonales en Do mayor y Do menor.

Figura 20. Jerarquia de tonos en Do mayor y Do menor segin el estudio de Krumhansl y Kessler.
Nota: Figura extraida del trabajo de Woolhouse & Cross (2008)%.

4. Segun lo revisado en 6.1.b.2 Motivo y de acuerdo con las definiciones de Bribitzer-Stull (2015), The
Editors of Encyclopaedia Brittanica (2025) y Schoenberg (1967), se entiende el concepto de motivo
como un eje central en la composicién de una melodia memorable para el oyente. El concepto de

13 | a figura fue tomada del articulo de 2008 de Whoolehouse, Matthew y Cross, pero esta es sélo un redisefio del gréfico
original de Krumhansl y Kessler's de 1982.
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motivo evoca a la repeticion de células ritmicas o melddicas, lo que implica que en la construccion
de frases melddicas que pretendan ser atractivas a la escucha, es vital la repeticion de componentes
estructurales de las frases, tomando de un grupo de notas, ya sea sus duraciones, sus tonos o sus
intervalos, para ser repetidos y variados.

5. Ellibro “Teoria Generativa de la Musica Tonal” (Lerdahl & Jackendoff, 1985), propone un principio
importante para la generaciéon de melodias en la muasica tonal. Este trabajo relaciona el proceso
generativo de una melodia con el Lenguaje Natural, mas especificamente con la Gramatica
Generativa (Chomsky, 1956, 1957). La “Gramatica Generativa Musica/” (GTTM) de Lerdahl y
Jackendoff sugiere que las melodias, al igual que las oraciones, pueden construirse a partir de reglas
jerarquicas. En la GTTM, la estructura de agrupacion segmenta la mdsica en motivos, frases y
secciones, y la estructura métrica impone una jerarquia regular de pulsos fuertes y débiles, de forma
directamente andloga a cémo la sintaxis construye clausulas y frases, y como la prosodia establece
patrones de acentuacion en el habla. L&J sefialan que la forma musical refleja la prosodia del habla,
por lo que el ritmo y la entonacion de una oracion guian naturalmente el ritmo de una melodia. Al
utilizar la sintaxis para la estructura de las frases, la prosodia para el ritmo y el acento, y el acento
musical para la colocacién métrica, seria posible producir frases melddicas memorables a la escucha.

6. Finalmente, teniendo reglas para la creacion ritmica de frases y para la seleccion de tonos en las notas
de la misma, una manera adicional de reflejar intencionalidad en las notas de una melodia tiene que
ver con el mismo principio de direccionamiento de voces descrito por Schoenberg (1983) en la teoria
de la armonia, de manera que un escalamiento ascendente o descendente en el desarrollo de una
melodia a través de la seleccion de sus tonos podria proveer de estética a la misma, al sentirse un
camino claro y fluido a través de la escala de la pieza, propiciando incluso en estos patrones de
direccion, posibles apariciones de motivos en las frases.

6.1.e Idea musical

Se definira en este trabajo como la abstraccion simbdlica de una cancion, a través de dos elementos: Melodia
y Armonia, de manera que, el algoritmo aqui desarrollado pretende generar piezas musicales abstraidas a modo
de ideas musicales, es decir, una unién de: Frases formadas por notas y una progresion de acordes que acompafie
a dichas frases. Se busca que estas ideas musicales representen el potencial para, gracias a la mano del usuario,
perfeccionarse, instrumentalizarse y agruparse con otras para formar obras musicales completas.

6.2 Teoria computacional

Ya definido el marco tedrico musical, esta seccion introduce el segundo enfoque en el marco de este trabajo:
la computacion. A continuacion se presenta toda la teoria necesaria para comprender la légica computacional
detras de la construccién del algoritmo MIA.

6.2.a  Conceptos basicos

6.2.a.1 Algoritmos

“Algoritmo” surge como el concepto clave del presente trabajo, y es incluso anterior al primer computador
electrénico creado. El concepto algoritmo puede ser encontrado en trabajos académicos de hasta los afios veinte;
por ejemplo, en el articulo “Sobre soluciones positivas de un sistema de ecuaciones lineales”” (Dines, 1926), en
donde se describe un “procedimiento” para llegar a soluciones en sistemas de ecuaciones, describiendo el paso a
paso de su método v refiriéndose a este como “algoritmo . Si bien Dines habla del concepto de algoritmo, este
no lo define; lo da por entendido como un concepto mas del Algebra. Revisando literatura mas hacia el pasado, el
concepto Algoritmo resulta tan longevo como la propia Algebra.

Al'Khowarizm? fue un astrénomo y matematico y arabe, que en el siglo IX escribié “Compendio de célculo
por reintegracion y comparacion ”, un libro en el que describid una serie de procedimientos a los que llamé “al-
jabr” (del arabe: Reintegracién y Recomposicion), que aplicados a la matematica, exploraban los primeros
intentos sobre resolucién de sistemas de ecuaciones, en lo que se considera la fundacién de lo actualmente
conocido como Algebra (Maher, 1998). Al'Khowarizmi (cuya pronunciacion podria ser escrita como “Al-
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Juarismi”) en el afio 820 definid los principios de un nuevo tipo de aritmética que se basaba en métodos
constituidos de procedimientos definidos con operaciones matematicas basicas. Estos procedimientos, denotados
tanto como formulas matematicas, asi como por instrucciones de operaciones, definieron no sélo el concepto del
Algebra, sino de una completa area de estudio llamada “Algoritmia”, cuyo nombre proviene de la pronunciacion
latina de “Al-Juarismi”, es decir, “Algorithmi”.

Tanto con su origen en el siglo XI, como en trabajos del siglo XX, Algoritmo se entiende como un concepto
puramente matematico cuya base es la definicion de procedimientos para resolver sistemas de ecuaciones. Sin
embargo, es haciendo una revisién de trabajos mas recientes (del siglo XXI) cuando se encuentran definiciones
mas generalizadas al computo y a la resolucion de problemas en general (entendiendo aqui computo como el
calculo numérico y no como procesos de computadores electrénicos). Kenneth Rosen, por ejemplo, escribe en
“Discrete Mathematics and Its Applications” (“Matematicas discretas y sus aplicaciones” por su traduccion al
espafiol): “Un algoritmo es una secuencia finita de instrucciones precisas para realizar un calculo o resolver un
problema”, en donde “resolver un problema” no se limita especificamente al Algebra. Rosen define también el
concepto paralelo “Pensamiento Algoritmico”, para el cuél escribe: “Ciertas clases de problemas se resuelven
mediante la especificacion de un algoritmo. Tras la descripcion de un algoritmo, se puede construir un programa
informdtico que lo implemente” (2002). Con esto, Rosen sugiere que los algoritmos son adaptables a la
computacion, mediante programas informaticos que los implementen, evidenciando una potencial conexion con
la informatica (también llamada computacion). El autor Dan Myers, en el libro “Data Structures and Algorithms
in Java” y su capitulo “Algorithms + Data Structures = Programs” hace contundente la relacion entre los
algoritmos y la informatica, pero sin limitarlos a la misma, con la definicion: “Un algoritmo, en términos sencillos,
es un procedimiento especificado con precision para resolver un problema. Los programas informaticos son
algoritmos, pero el término podria aplicarse a cualquier serie de pasos que alcancen un objetivo, desde
ensamblar muebles modulares hasta hornear un pastel de lima” (2024).

A pesar de los 1204 afios de diferencia entre Myers y Al-Juarismi, y a pesar de las grandes diferencias entre
sus culturas (Estadounidense e Iraqui), el concepto de algoritmo es consistente en tres cuestiones: 1. Serie de
instrucciones para 2. Resolver un problema, 3. Mediante calculos y/o procesos. Es de ello que, acorde a la
definicion del problema de este trabajo (consultar 2. Definicion del problema), se recuerda el propoésito de
“formular un algoritmo de composicion musical auténoma, que, sin necesidad de piezas musicales reales de
entrenamiento, sea capaz de generar ideas musicales originales . Con este preAmbulo, y haciendo un adelanto
de la seccién 7. Proyectos relacionados, a continuacion se hace una revisién sobre las técnicas utilizadas
histéricamente para abordar esta problematica.

6.2.a.2 Modelos

Los algoritmos y los llamados “Modelos” comparten similitudes en su definicion. Atendiendo a la
diferenciacion de los conceptos, Alexander Stevenson (2024), Ingeniero de Inteligencia Artificial en Cisco,
menciona que a menudo suelen ser mencionados como sinénimos, pero bajo el concepto de Aprendizaje
automaético, son diferentes. Stevenson menciona que un algoritmo es un “proceso o conjunto de reglas que deben
seguirse en los calculos u otras operaciones de resolucién de problemas”, mientras que un Modelo es “el
producto final resultante de la aplicacion de un algoritmo a un conjunto de datos”. También menciona que,
mientras el modelo “contiene los parametros y la estructura aprendidos que se pueden utilizar para realizar
predicciones”, el algoritmo “proporciona los pasos necesarios para entrenar un modelo ”. Se han mencionado
varios conceptos, como “pardmetros y estructura aprendidos”, “entrenamiento” 0 “predicciones”. Todos estos
se comprenden mediante dos conceptos fundamentales: “Inteligencia Artificial” 'y “Aprendizaje Automdtico” .

Alan Turing, considerado el padre de la informatica y el pilar de la computacion moderna, publica en 1950
el articulo “Computing Machinery and Intelligence ” (“Maquinaria informatica e inteligencia ), un trabajo en el
que, a pesar de ser escrito durante los inicios de la computacion, propone una pregunta vigente a la actualidad:
“¢Pueden pensar las maquinas?”. Turing, pensando en el futuro de la computacion desarrolla todo un
cuestionamiento acerca de como podria ser identificada la inteligencia en una entidad. El propuso la “Prueba de
Turing” (también conocida como “Test de Turing”’) como una metodologia mediante la cual se podria identificar
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inteligencia en un sistema computacional, en donde, el pardmetro a evaluar es la capacidad de una maquina para
exhibir un comportamiento inteligente comparable al de un humano, mediante un interrogatorio en el que un
humano, después de interactuar con una maquina y con otro humano (sin conocer cual de los dos es una persona
real) debe concluir quien de ambos es la maquina y quién es el humano. Si la méaquina es capaz de engafar al
interrogador, entonces se concluye que el sistema “posee inteligencia”. Si bien Turing nunca definio el concepto
“Inteligencia Artificial”, con su trabajo sent6 la base de como seria esta.

Turing murié en 1954, y no pasé mucho tiempo (concretamente dos afios) para que se comenzara a estudiar
académicamente el concepto de Inteligencia Artificial. Fue John McCarthy, profesor del Dartmouth College,
quien en 1955 organizé un taller de verano para aclarar y desarrollar ideas sobre las maquinas pensantes, proyecto
para el cuél eligié de nombre: “Inteligencia Artificial” (Lawrence Livermore National Laboratory, s/f). En agosto
de 1955, después de dos meses de trabajo con diez personas, el articulo “A Proposal for the Dartmouth Summer
Research Project on Artificial Intelligence” (cuya traducciéon es “Una propuesta para el Proyecto de
Investigacion de Verano de Dartmouth sobre Inteligencia Artificial ) defini6 a la Inteligencia Artificial como:
“La ciencia y la ingenieria de crear maquinas inteligentes, especialmente programas informaticos inteligentes”
(McCarthy et al., 2006).

Desde entonces, el concepto “Inteligencia Artificial” ha sido definido multiples veces. Una de las tantas
descripciones popularmente aceptadas es de Bartneck et al., quienes en el trabajo “What is AI?” (“Qué es IA”) le
definen como “El estudio de agentes [inteligentes] que reciben percepciones del entorno y realizan acciones”
(2021). En cambio, autores como Legg & Hutter describen mas propiamente la inteligencia en si misma como:
“La capacidad de alcanzar objetivos en una amplia gama de entornos” (2007). Otras definiciones importantes
son de ISO (Organizacién Nacional de Estandarizacion), que, en su norma ISO/IEC TR 24030:2021 describe
Inteligencia Artificial como: “Capacidad de adquirir, procesar, crear y aplicar conocimientos, mantenidos en
forma de modelo, para llevar a cabo una o0 més tareas dadas ” (2021). Igualmente le define como: “La capacidad
de las maquinas para pensar, aprender y adaptarse” ISO (s/f). Las dos definiciones anteriores nos permiten
extraer dos conceptos importantes que componen la Inteligencia Artificial: Modelo y Aprendizaje.

El “Aprendizaje automdtico” 0, por su nombre en inglés “Machine Learning” €s otro concepto que nace
naturalmente de Inteligencia Artificial, y este implica que para lograr Inteligencia hace falta aprendizaje. Se
considera que Arthur Samuel fue el primero en acufiar el término “Machine Learning”, cuando en 1959 publico
“Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers” (“Algunos estudios sobre aprendizaje
automatico usando el juego de damas”), en donde escribi6: “La programacion de computadoras para que
aprendan de la experiencia deberia eventualmente eliminar la necesidad de gran parte de este esfuerzo de
programacion detallado ”. Este texto planta la base del concepto mediante dos puntos calve: “Aprender de la
experiencia” y “NO necesitar programacion detallada”. Samuel (1959) describié ademés el aprendizaje de
maquina como un proceso con dos enfoques posibles:

1. Enfoque de Red Neuronal: “4borda la posibilidad de inducir un comportamiento aprendido en una
red de conmutacién conectada aleatoriamente (0 su simulacion en una computadora digital) como
resultado de una rutina de recompensa y castigo ”. Escribi6 que este enfoque conduciria a maquinas
de aprendizaje de propdsito general, utilizando redes de un tamafio comparable incluso a la de los
animales, no posibles para la creacion de dispositivos précticos segln la capacidad técnica de su
propia época.

2. Enfoque de Equivalentes de Red: “Producir el equivalente de una red altamente organizada,
disefiada para aprender solo ciertas cosas especificas . Sobre este enfoque fue capaz de construir
aplicaciones préacticas, aunque con la limitante que estas requerian de reprogramacion para cada
nuevo tipo de aplicacion.

Bajo el trabajo de Samuel, el aprendizaje automéatico comenzé como area de estudio, y esta creci6 hasta la
actualidad, estableciéndose como un pilar de la Inteligencia Artificial, gracias a; no solo la aparicién de nuevos
avances, sino el uso de modelos antiguos que, gracias a la computacion, ya tenian posibilidad de ser aplicados.
Un ejemplo de esto es la llamada “Neurona artificial’; un concepto introducido en 1943 por Warren McCulloch
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y Walter Pitts, en “A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity ” (“Un célculo l6gico de las ideas
inmanentes a la actividad nerviosa ). Los autores McCulloch & Pitts describieron un modelo matematico que,
inspirado en las neuronas humanas y su respuesta binaria (de todo-o-nada), simularian la légica proposicional e
imitar el comportamiento de operadores l6gicos. Los principios que fundamentaron fueron:

1. Disparo total o nulo: La neurona es binaria, por lo que se activa completamente o no se activa en
absoluto.

2. Recuento sinaptico fijo: Una neurona se excita s6lo cuando un nimero fijo de sinapsis (excitadoras)
se activa, dentro del periodo de adicion latente.

3. Inhibicién absoluta: Cualquier activacion de una sinapsis inhibidora bloquea completamente la
neurona en ese instante.

4. Estructura constante: La estructura de la red es estatica a lo largo del tiempo.

5. Retardo sindptico Unicamente: EIl Gnico retraso en el sistema es el tiempo de transmision sinaptica.

Se constituye entonces “Neurona artificial” como un objeto matematico de naturaleza binaria que posee
una estructura que, gracias a la estimulacién con entradas numéricas de datos, puede simular distintos tipos de
operadores logicos (mismos que dan forma a las operaciones en los computadores modernos).

En 1943, cuando el modelo de neurona de McCulloch & Pitts fue propuesto, no existia manera practica de
aplicérsele. No fue sino hasta 1957, cuando Frank Rosenblatt, un investigador del Laboratorio Aeronautico de
Cornell, casi dos afio después de la formulacién del concepto de Inteligencia Artificial y casi dos afios antes del
concepto de Machine Learning, publicd “El perceptrén: un automata que percibe y reconoce” (de titulo original
“The Perceptron: a perceiving and recognizing automaton”). En esta publicacion, Rosenblatt logré simular el
modelo de neurona artificial en un computador IBM 704, bajo un modelo que llamé “Perceptron”, que era capaz
de “aprender” los “pesos de conexion” que definen las categorias de patrones a través de la experiencia.
Rosenblatt en 1958 publicd “El perceptron: Un modelo probabilistico para el almacenamiento y la organizacion
de la informacion en el cerebro”, en donde describi6 todos los principios del modelo de perceptrén, como uno
capaz de aprender patrones en grupos de datos. EI modelo de Perceptron es la base principal de los actuales
modelos llamados “Redes Neuronales Artificiales’**, cuyo nombre es inspirado en los enfoques de aprendizaje
automatico propuestos por McCulloch & Pitts.

El modelo de Perceptron se perfeccion6 a lo largo de la década de los sesentas y setentas, conservando tres
de sus principios: disparo total o nulo, recuento sindptico fijo e inhibicion absoluta, pero agregando nuevas
capacidades. Por ejemplo, el recuento sinaptico fijo se defini6 como una funcién matematica denominada
“Funcion de activacion”, a través de la cual no s6lo se recibiria la excitacion sinaptica (que en términos de una
Red Neuronal se traducen en las entradas numéricas de los datos a las neuronas), sino que se ajustaria su valor
mediante estas funciones de activacion (cuyo objetivo es agregar no-linealidad en las salidas). Otra mejora fue lo
que Rosenblatt llamaba "correccion de errores por retropropagacion”, misma que nunca logro desarrollar (1961),
y que no fue sino hasta 1976, que Seppo Linnainmaa; aplicando diversos métodos matematicos y teorias de
derivacion desarrolladas desde los afios cincuenta por Robbins & Monro (1951), Hecht-Nielsen, Bryson (1961),
Yu-Chi Ho's, Kelley (1960), (Dreyfus, 1962, 1973), logré concretar un algoritmo que corregia errores en los
ajustes del perceptron, creando lo que hoy es conocido como el algoritmo de “Retropropagacion”
(“Backpropagation”), que permite calcular derivadas de los pesos sinapticos del perceptrén para; con respecto a
una funcidén de coste en la salida de una Red Neuronal (que mide el error de aprendizaje en la Red) aplicar un
principio de optimizacién para ajustar los pesos (sinapsis) de las neuronas, acorde al “gradiente”, es decir, el
impacto de cada neurona en el error de la red (Linnainmaa, 1976b).

La mejora continua del modelo de Perceptrén dio cabida a los modelos ya bien definidos como Redes
Neuronales Artificiales. En la actualidad el modelo de Red Neuronal (también llamado Perceptrén Multicapa o
Red Neuronal FeedForward) funciona estructurando distintos perceptrones agrupados en las llamadas “capas”.

14 Las “Redes Neuronales Artificiales” también pueden ser identificadas por sus siglas en inglés: NN, al igual que las Redes
Recurrentes (RNN) y las Redes Convolucionales (CNN) o bien por sus siglas en espafiol (RN).
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Una Red posee la llamada “capa de entrada”, que consiste en una serie de perceptrones cuya entrada es la
codificacion de las instancias individuales de datos de los cudles se pretende aprender patrones (el conjunto de
datos de entrada, o también llamados anteriormente como experiencia). Esta capa, asi como las capas aledafias
(lamadas “capas ocultas”) filtran su salida utilizando la antes mencionada ‘‘funcion de activacién”, la cual
representa la salida de la capay la entrada de los perceptrones de la siguiente capa. Las salidas de las capas ocultas
llegan hasta la denominada “capa final”, que activa o desactiva ciertas neuronas para definir una “prediccion”
(es decir, el resultado de la Red respecto a la entrada de datos), siendo este valor numérico de prediccion la salida
de la Red, y finalmente, utilizando una “‘funcién de coste” es decir, una funcién que permita evaluar la diferencia
entre el resultado predicho por la Red y el resultado real esperado de los datos (Montesinos Lopez et al., 2022), y
posterior a utilizar Retropropagacion para calcular el gradiente de los pesos sinapticos de cada capa (derivada con
respecto al error), aplica un algoritmo de optimizacién actualizando sus pesos sinapticos y esperando que ante las
siguientes entradas de datos, el error de la Red se haya minimizado.

Tom Mitchell escribe en el libro “Machine Learning”: “Se dice que un programa de computadora aprende
de la experiencia E con respecto a alguna clase de tareas T y medida de desempefio P, si su desempefio en las
tareas en T, medido por P, mejora con la experiencia E ” (1997). Cuando se habla de experiencia E, se habla del
conjunto de datos que representan la realidad que se pretende ensefiar a la maquina, especificamente la tarea T
que se busca que imite. La medida de desempefio P es la antes mencionada funcién de coste, que numéricamente
informa qué tan bien actué la maquina respecto a lo que se esperaba que imitara. Finalmente, el proceso de
aprendizaje es el ciclo en el que, mediante la experiencia E, la maquina mejora su desempefio. Por ejemplo, si la
tarea que se espera que desempefie nuestra maquina es componer musica, entonces como experiencia se necesitara
una coleccién de composiciones musicales. El enfoque de utilizar misica para entrenar un modelo de composicién
musical ha demostrado ser efectivo y valioso (consultar el prédximo apartado 7. Proyectos relacionados)
utilizando no sélo las clasicas Redes Neuronales, sino variantes Utiles como; por ejemplo, las llamadas “Redes
Neuronales Recurrentes”, disefiadas por Hopfield (1982) como un modelo especialmente adaptado a datos de
naturaleza secuencial y de series de tiempo (como bien lo es la masica), 0 como las “Redes Neuronales
Recurrentes LSTM ”, que son una variante mas especifica de esta, que introdujo células de memoria controladas
para abordar las dependencias de largo alcance (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Otras variantes de Red
Neuronal son las “Redes Neuronales Convolucionales”, adaptadas especificamente para aprender patrones en
imagenes (Fukushima, 1980), o las “Redes Neuronales Deep Belif” (Hinton et al., 2006), que se centran en
aprender los patrones subyacentes de los datos sin necesidad de estar estos etiquetados con valores que nos
permitan conocer si su desempefio y/o predicciones fueron correctos.

Existiendo la posibilidad de abordar el problema de creacién de composiciones musicales por una maquina,
usando el enfoque de entrenamiento mediante datos de ejemplo, resulta relevante estudiar si también existen
modelos capaces de lograrlo sin la necesidad de datos de entrenamiento. Dado que el objetivo de este proyecto es
utilizar técnicas no basadas en conjuntos de musica real de artistas, entre los métodos posibles aplicables se
encuentran los “Modelos de Markov”. Mas especificamente, las “Cadenas de Markov” ofrecen una manera
simple de crear secuencias aleatorias, como melodias, siguiendo reglas simples y fijas y sin depender de grandes
conjuntos de datos ni parametros aprendidos. Una Cadena de Markov se define como un conjunto finito de
“estados”’; siendo estos una definicion de los posibles escenarios de decision en la generacion de la secuencia,
ademas de un conjunto de probabilidades de transicion para los estados posibles. En esencia, cada paso depende
Unicamente del estado actual y no del historial completo de estados anteriores (Markoff, 1910).

En la composicién musical, los modelos de Cadenas de Markov basados en reglas se encuentran entre los
primeros enfoques algoritmicos computacionales utilizados. Volviendo al 1957, cuando, a la par que la
implementacion computacional del Perceptron de Rosenblatt, Hiller e Isaacson crearon la denominada “primera
partitura compuesta por una computadora electrénica” (Sandred et al., 2009): la “Suite Illiac” para cuarteto de
cuerdas, implementando un sistema con Cadenas de Markov. El sistema generaba melodias lanzando “dados
ponderados” contra tablas de transicion de altura (o dicho también “zono ”: consulte 6.1.a Conceptos bésicos) y
ritmo preprogramados. Con este modelo se compusieron otras piezas musicales como el “Cuarteto de cuerdas
estocastico” (“Stochastic String Quartet”) de 1963 (Tenney, 1988). Compositores posteriores, como Theodore
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DeL.io, ampliaron esta idea creando manualmente matrices de transicion para altura (tono), duracion y dindmica
(entiéndase como la variacion en la intensidad de interpretacion), utilizandolas como reglas de compaosicién en
lugar de modelos aprendidos (Ames, 1987, 1990). DeLio compuso “Serenade” con este trabajo.

Dado que los sistemas de Cadenas de Markov se basan Unicamente en probabilidades especificadas por quien
las disefia, evitan la necesidad de grandes conjuntos de datos musicales, lo que les convierte en una alternativa
ligeray transparente para la generacion de musica estocastica (aleatoria). Sin embargo, en este trabajo, las Cadenas
de Markov se estudiaran s6lo como modelos utilizados en proyectos relacionados. Los algoritmos de interés para
ser formulados se encuentran a continuacion.

6.2.b  Procesamiento de Lenguaje Natural

El concepto “Procesamiento de Lenguaje Natural” (NLP por sus siglas en inglés), a pesar de ser catalogado
actualmente como parte del estudio de Inteligencia Artificial, tiene un origen incluso previo a la misma (1948).
Se considera que la idea que impulso la primer aplicacion informatica de NLP (un traductor), fue el “Modelo de
Shannon-Weaver” (Shannon, 1948). Se menciona que Weaver escribié un memorandum proponiendo utilizar
computadoras para traducir lenguajes humanos. El sugirié técnicas criptograficas que habian sido utilizadas
durante la Segunda Guerra Mundial, para construir un sistema de traduccion de idiomas, y si bien, el término NLP
no fue definido, sent6 precedente sobre el uso de computacién aplicado al lenguaje. El antes mencionado “Test
de Turing” también exploraba la posibilidad de una computadora interactuando a manera de texto humano. El
memorandum de Weaver inspird proyectos, como el “Experimento de IBM-Georgetown”, un proyecto entre la
empresa IBM y la Universidad de Georgetown, que en 1954 demostrd exitosamente la traduccién de mas de 60
oraciones del ruso al inglés (Dostert, 1955; Macdonald, 1954), en el que se codificaron reglas linguisticas para
ambos idiomas. El experimento de IBM-Georgetown demostrd, en primero lugar, la posibilidad de codificar reglas
linglisticas computacionalmente, y en segundo lugar, la complejidad de hacerlo, puesto que los resultados de
dicho experimento se consideraban deficientes, pues a falta de reglas mas completas al lenguaje, existian
problemas de traduccién, como la ambigtiedad Iéxica.

No fue sino hasta 1956 que Noam Chomsky introdujo una teoria sélida para el tratamiento de reglas del
lenguaje aplicadas a contextos matematico-computacionales. Se introdujo el concepto “Gramdtica Generativa”,
como un sistema de estructuras que describen la sintaxis de un lenguaje (consultar 6.2.b.3 Gramaticas
Generativas), y a pesar de no tenerse claro cuando se definié el concepto por primera vez, se sabe que es a partir
del trabajo de Chomsky, que se le considera al “Procesamiento de Lenguaje Natural” como un area de estudio
enfocada en el lenguaje humano (lenguaje natural) como objeto de modelacion computacional y matematica. El
NLP estudia no sélo la implementacion del lenguaje natural dentro de contextos computacionales, sino también
cémo aplicar sus reglas linguisticas (Chomsky, 1956, 1957).

6.2.b.1 Lingdistica

La Real Academia Espafiola (RAE) define la linglistica general como el “estudio tedrico del lenguaje que
se ocupa de métodos de investigacion y de cuestiones comunes a las diversas lenguas” (2001). A pesar de ser esta
una definicién simple, abarca tanto el anélisis de las lenguas particulares (su estructura, historia, variacion, etc.)
como las propiedades generales del lenguaje (sintaxis, morfologia, fonética y fonologia)®®.

Para el desarrollo de este trabajo, los conceptos de lenguaje y la linglistica necesarios son:

» Oracion: En lingtistica, una “oracién” es la unidad basica que expresa un significado completo.
Formalmente, la RAE define la oracién como una “estructura de predicacion en la que se pone en
relacion un sujeto con un predicado” (2001). Esto significa que toda oracién reGine un sujeto
(explicito o implicito) y un predicado cuyo nucleo suele ser un verbo conjugado. Las oraciones se
clasifican de varias formas. Segun el nimero de predicados, se distinguen las oraciones “simples”

15 | a lingiiistica tiene distintas variantes. En el contexto de este trabajo, se hablara de lingiistica refiriendo exclusivamente
a la linguistica general.
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(un solo predicado/verbo) y las “compuestas” (dos 0 més predicados). Por su modalidad las oraciones
pueden ser enunciativas (afirmativas o negativas), interrogativas, exclamativas o imperativas etc.
(Bosque & Demonte, 1999).
= La oracion entonces puede ser definida como una unidad finita compuesta por palabras, que
expresa una idea. Se recuerda como Schoenberg (1967) define en un contexto musical la
“frase”’ y la relaciona al concepto de “oracion” (consultar 6.1.b.1 Melodia), describiéndole
como “una unidad aproximada a la que podria cantarse en una simple respiracion. Su final
sugiere una forma de puntuacién tal como una coma”. Es esta relacién la que se considera
relevante, pues, en la construccion de melodias musicales (compuestas por frases), se
utilizaran oraciones como equivalencia.
Palabra: Es el constituyente principal de una oracién. La palabra como “Sonido o conjunto de
sonidos articulados que expresan una idea” (Real Academia Espafiola, 2001). Esta se puede
categorizar en distintos tipos segln la idea que represente, y a estos tipos se les llama “Categoria
Gramatical”. Segin Bosque (2015), las categorias gramaticales en el espafiol son:
= Sustantivos: Palabras que nombran personas, animales, lugares o conceptos.
= Adjetivos: Palabras que describen o modifican las cualidades y caracteristicas de los
sustantivos.
= Verbos: Palabras que indican acciones, estados 0 procesos.
= Adverbios: Palabras que modifican al verbo o al adverbio, indicando cuéndo, dénde, como y
en qué medida.
= Pronombres: Palabras que reemplazan a los sustantivos.
= Preposiciones: Palabras que estructuran relaciones entre palabras o grupos de palabras.
= Conjunciones: Palabras que conectan palabras u oraciones.
= Interjecciones: Palabras que expresan sentimientos o emociones.
= Determinantes: Palabras que acompafian al sustantivo para indicar su cantidad, género,
ndmero o tipo.
Sintaxis: Los autores Bosque & Gutiérrez-Rexach, en “Fundamentos de sintaxis formal ” definen:
“La sintaxis es la parte de la gramatica que estudia la forma en que se combinan las palabras”
(2020). Bajo el objetivo de generar oraciones (para hacerles equivalencias a frases melddicas),
entender y modelar la sintaxis de los distintos tipos de oraciones, es una manera de implementarlo, y
serd proximamente analizado en 2.6.b.3 Graméticas Generativas.
Silaba: El diccionario de la Real Academia Espafiola describe “palabra” como un “conjunto de
sonidos”, al igual que define “silaba” como: “Sonido o sonidos articulados que constituyen un solo
nucleo fénico” (2001). La palabra es, como se describié antes, la que al agruparse con otras palabras
(sintaxis), constituye una oracién, y a su vez, lo que constituye una palabra es la silaba, siendo una
agrupacion de silabas lo que la forma.
Silaba prosédica (silaba ténica): Definido como la silaba “que tiene el acento prosodico” (Real
Academia Espafiola, 2001), y definiendo el acento prosdédico como el ‘“relieve que en la
pronunciacion se da a una silaba de la palabra, distinguiéndola de las demas por una mayor
intensidad o por un tono mas alto ”. Cada palabra en el espafiol contiene exactamente una silaba
tonica, siendo esta la que distingue la intensidad con la que se le pronuncia. Esta definicion también
nos permite relacionar la silaba tdnica con las notas en la melodia musical, pues en una melodia,
ciertas notas especificas nos pueden indicar un relieve en la misma. Las silabas atonas son aquellas
silabas que no son tdnicas.
Sinalefa: Segun la Real Academia Espafiola: “Enlace de silabas por el cual se forma una sola de la
altima de un vocablo y de la primera del siguiente, cuando aquel acaba en vocal y este empieza con
vocal, precedida o no de h muda”. La sinalefa es entonces el caso en el que dos silabas separadas se
agrupan como una sola, siendo estas de dos palabras distintas, ocurriendo cuando la terminacion de
al primer y la iniciacion de la segunda, es igualmente una vocal (0 una vocal y una h muda).
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6.2.b.2 Prosodia

El Centro Virtual Cervantes define “prosodia” como “el conjunto de fenémenos fonicos que abarcan mas
de un fonema o segmento -entonacion, acentuacion, ritmo, velocidad de habla, etc.- “ (s/f), aunque se le puede
entender no sélo como los fenémenos, sino el area de estudio de los mismos. La prosodia estudia el ritmo; un
concepto antes mencionado en el apartado de teoria musical (6.1.a Conceptos basicos), y que refiere a los
patrones en las duraciones de las notas, sin embargo, el ritmo es aplicable también en el lenguaje, y este refiere al
patrén temporal de silabas acentuadas y no acentuadas en las oraciones.

En musica, como se menciond anteriormente en 6.1.a Conceptos bésicos, existe el concepto de “compds”,
siendo este una manera en la que se agrupa el tiempo en una pieza musical. EI compas es una division del tiempo,
a su vez que este compas es dividido por “Tiempos” 0 “Pulsos”. La teoria de la acentuacion en musica indica
que estos pulsos en el compas no tienen la misma importancia acentual, sino que se categorizan como Tiempos:
“fuertes”, “semi-fuertes” 0 “débiles”. ES gracias a esta categorizacion, que es posible establecer reglas de ritmo
en las silabas segun la acentuacion del compas y la acentuacion de las silabas (Pattison, 1991):

1. Las silabas tonicas deben coincidir con los tiempos fuertes del compas.

2. Las silabas atonas deben ubicarse en los tiempos débiles del compas.

3. Sedebe evitar colocar silabas ténicas en tiempos débiles, a menos que se busque un efecto expresivo
especifico. Ubicar silabas acentuadas en tiempos débiles puede generar una sensacion de
desplazamiento ritmico o énfasis no natural®.

En un todo, se debe mantener la coherencia entre la acentuacion linguistica y la estructura métrica musical
cuando se quiere incorporar el texto a la masica. La alineacion adecuada entre los acentos del texto y los acentos
del compas contribuye a una interpretacion mas natural y comprensible de la musica vocal (Pattison, 1991).
Considerando lo antes mencionado, resulta interesante que segun Pattison & Welch, autores de “Writting Better
Lyrics” (“Escribiendo mejores letras”), la prosodia se define cuando, tanto los elementos lingtisticos como los
elementos musicales se combinan para justificar el mensaje de una cancién, su ritmo y sus emociones; una
definicidn que interseca la linglistica y la musica (2009).

6.2.b.3 Gramaticas Generativas

La “Gramatica Generativa”, introducida por Noam Chomsky en 1956, considera a un “lenguaje” como un
conjunto (finito o infinito) de oraciones construidas a partir de un alfabeto finito. En el trabajo “Three models for
the description of language ”, por su traduccién: “Tres modelos para la descripcion del lenguaje ”, define la
“gramdtica” como un mecanismo formal que “produce todas las cadenas que son oraciones de L y solo estas”
(refiriéndose en este caso a L como el lenguaje). En este caso, una “gramdtica generativa™ €s un sistema finito de
reglas (también llamadas “reglas de produccion”) que enumera con precision las oraciones gramaticales de una
lengua. El objetivo principal es distinguir las oraciones bien formadas de las secuencias agramaticales mediante
reglas, de modo que la gramatica “genere todas las secuencias gramaticales de L y ninguna de las agramaticales”
(Chomsky, 1957). Desde esta perspectiva, la graméatica puede modelar una lengua completa utilizando una
descripcion finita de sus reglas de produccién; lo que implicaria representar en ella, su sintaxis.

En su trabajo “Syntactic Structures”, 0 por su traduccion, “Estructuras Sintdcticas” (1957), Chomsky
describe las “reglas de producciéon” (también mencionadas como ‘“reglas de reescritura”). En una Gramaética
Generativa, cada regla de produccién especifica cdmo una categoria sintactica de alto nivel puede expandirse en
una secuencia de categorias o palabras de nivel inferior. Las “categorias sintdcticas” (también llamados

16 En la musica existe la “sincopa”, un recurso ritmico que consiste en desplazar el acento del ritmo de los tiempos fuertes a
los tiempos débiles, creando un efecto de movimiento y sorpresa, lo que la vuelve dindmica y atractiva. La sincopa esta
presente principalmente en géneros latinos como la salsa, el tango, la milonga y el choro brasilefio (Fernandez, 2021).
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“simbolos no-terminales”) son representaciones textuales de elementos gramaticales. Un ejemplo de
representacion podria ser:

= S: Representa a una oracion.

= SN: Representa el sintagma nominal (es decir, el sujeto u objeto directo de la oracion).
= SV: Representa el sintagma verbal (es decir, el predicado de la oracién).

= Det: Representa una palabra de la categoria gramatical “determinante”.

= V: Representa una palabra de la categoria gramatical “verbo”'".

Habiendo definido los simbolos no-terminales, las reglas de produccidn se construyen como instrucciones
de reescritura de simbolos no-terminales, por otros simbolos terminales (o como se vera a continuacion, con
simbolos terminales). Por ejemplo, la regla “SV — V' SN” puede interpretarse como: SV (que aqui representa al
sintagma nominal) se reescribe como V (un verbo) seguido de SN (un sintagma nominal). En general, una regla
de laforma “4 — B C ... ” significa que la categoria “4” se expande en la secuencia “B C ... ", lo que define que
“B C ...” es una estructura constituyente legitima de tipo “4 ”. Por lo tanto, cada produccién nos indica cémo se
construyen constituyentes mayores a partir de constituyentes menores. Finalmente, los simbolos terminales son
aquellos que estan en el nivel mas bajo de las producciones; es decir, las palabras finales sobre las cuales no se
puede reescribir mas.

Agrupando distintas reglas de produccion, se consigue describir la sintaxis de un lenguaje o de cierto tipo
especifico de oraciones del mismo. Por ejemplo:

S — SN SV.

SN — Det Sus.

SV — V SN.

Det — “el” | “un”.

Sus — “gato” | “perro”.
V — “persiguid” | “vio”.

SECEESSIOSE

Donde las interpretaciones de las reglas son:

Una oracidn S se construye de sintagma nominal (SN) y sintagma verbal (SV).

Un sintagma nominal (SN) se construye de determinante (Det) y sustantivo (Sus).

Un sintagma verbal (SV) se construye con un verbo (V) y un sintagma nominal (SN).
Un determinante (Det) se construye con “el” o bien con “un”.

Un sustantivo (Sus) se construye con “gato” 0 bien con “perro”.

7

Un verbo (V) se construye con “persiguié” 0 bien con “vio”.

ook wdE

Las reglas de produccion implican que, cualquier oracién posible a formarse con sus reglas de produccion,
pertenece al lenguaje, de la misma manera en que, siguiendo reglas de produccion aleatorias, se pueden construir
oraciones aleatorias validas para el lenguaje descrito. Por ejemplo, una oracién posible con las anteriores reglas
de produccion seria “el perro persiguié un gato”.

”

El simbolo “—” se utiliza como estandar y significa “se reescribe como”,y el simbolo “|” en las reglas de
produccion implica que, o bien puede ser uno u otro. Por ejemplo, una regla escrita como “SN — Sus Adj | Det
Sus” es equivalente a las reglas individuales “SN — Sus Adj”y “SN — Det Sus”. Es decir, el simbolo “|” nos
permite colocar en una sola linea todos los valores posibles de produccién (Chomsky, 1957).

17 La eleccion de simbolo para nombrar un no-terminal se hace a criterio del modelador, con la Gnica condicién de que sea
un texto sin espacios, pues los espacios indicaran el nombramiento de otro terminal.
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Cada derivacion (como se le llama a las maneras de describir las posibles producciones en reglas) podria
visualizarse como un “drbol sintdactico”*® que explicita la estructura sintactica de la oracién. En un “arbol
sintactico ”, cada nodo esta etiquetado con una categoria sintactica o no-terminal, y las ramas muestran c6mo se
expanden las categorias. Por ejemplo, las reglas anteriores producirian un arbol con la raiz “S” ramificandose en
“SN”y “SV”, luego “SN” ramificandose en “Der” y “Sus”, y “SV” ramificandose en “V”y “SN”, etc.
Visualmente, este arbol mostraria como se construye la oracidn a partir de constituyentes mas pequefios.

Figura 21. Representacion de arbol de una gramatica generativa.

La Figura 21 muestra una representacién visual de la Gramatica Generativa definida anteriormente mediante
reglas de produccién (que es la manera en que se definen), al igual que se sefiala en color azul, cdmo al seguir un
camino aleatorio hasta el nivel mas bajo de cada rama se consigue una oracién aleatoria con sintaxis correcta; en
este caso, la antes mencionada: “el perro persiguié un gato”.

Este formalismo de convertir simbolos abstractos en oraciones concretas mediante la reescritura jerarquica
fue la idea central de los primeros trabajos de Chomsky. Las graméticas generativas hacen que la sintaxis sea
explicita y computacional: a partir de “S” (“sentence”), se reescriben repetidamente los no-terminales mediante
reglas, hasta que solo quedan los terminales (palabras). El &rbol sintactico resultante por lo tanto, incorpora los
pasos de derivacion y muestra como cada elemento de la oracion encaja en una estructura mayor. Este modelo
ademaés puede ser perfectamente aplicado al objetivo del proyecto: la generacién de oraciones aleatorias, habiendo
la necesidad de definir las reglas de produccidn de las oraciones a generar, para lograrlo.

La Gramatica Generativa se ha aplicado ya a la teoria musical, desde 1985, cuando se publicd “Teoria
Generativa de la Musica Tonal” de Lerdahl & Jackendoff. En esta teoria se plante6 la relacién entre la estructura
de las oraciones del lenguaje, con las melodias musicales (este trabajo también se referencia en 7 Proyectos
relacionados - 7.3 Composicién basada en frases).

6.2.c Computo Evolutivo

Para comprender el concepto “Cémputo Evolutivo” es preciso introducir primero los llamados “Problemas
de Optimizacion”. Los autores Dagdia & Mirchev definen: “Un problema de optimizacion se refiere a la tarea
de encontrar la mejor solucién de un conjunto de soluciones factibles que satisfacen todas las restricciones
definidas por el problema. Implica identificar los valores éptimos para las variables de decision con el fin de
minimizar o maximizar una funcién de aptitud, teniendo en cuenta también cualquier restriccién especificada ”
(2020). Esta definicion enfoca algunos de los términos mas relevantes en la optimizacion: “funcidn de aptitud”,
“restricciones”, “soluciones factibles”’, “mejor solucion”. En suma, Tsai & Chiang le definen como: “Encontrar
la mejor solucion entre un gran nimero de posibles soluciones en un espacio de soluciones dado. Una forma de
resolver un problema de optimizacién es, primero, encontrar buenas soluciones; luego, estimarlas; y, finalmente,

18 Entendiendo “drbol” como la estructura computacional que define elementos (llamados “nodos”) de los cuales se
desprenden lineas que llevan a otros nodos.
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usar la informacién asi obtenida para decidir entre buscar otras posibles soluciones” (2023). Con base a estas
redacciones y enfocando directamente en la optimizacion, se puede decir que esta se trata de un area conceptual
de estudio con interés en los problemas cuya naturaleza parte de tener un “conjunto de soluciones factibles”, para
los cuales usualmente no resulta factible (incluso computacionalmente) buscar entre todas las candidatas, y por
ello su enfoque utiliza “‘funciones de aptitud” como mecanismo para explorar entre las posibles soluciones, siendo
esta funcién una manera de evaluar la efectividad de cada una para dirigir la bisqueda hacia soluciones mejores.

Uno de los principios mas importantes en los problemas de optimizacion es que, a pesar de no poseer
métodos fijos que Ileguen siempre a la mejor solucion, si se posee una manera de medir qué tan buena es una
solucion de su espacio de busqueda (se les puede llamar igualmente funciones de coste, funciones objetivo o
funciones de aptitud), asi que los métodos para optimizar intentan llegar a la mejor solucién posible con base a la
medicion dada por la funcion objetivo. Otro principio indispensable es que exista una manera de representar
simbdlicamente cualquier solucién del espacio de blsqueda. Por ejemplo, si el problema de optimizacion fuese
encontrar la ruta mas rapida entre dos lugares en una ciudad, un mecanismo para representar las posibles
soluciones seria una secuencia de calles a transitar para llegar del primer lugar al segundo, de manera que gracias
a esta representacién es posible identificar cada posible solucion del espacio de blsqueda; es decir, todas las
posibles combinaciones de calles que lleven del primer al segundo lugar se pueden identificar con esta
representacion, permitiendo ademés que para estos problemas sea incluso factible generar soluciones
aleatoriamente, creando, por ejemplo, combinaciones de calles, en un intento por tener soluciones Unicas obtenidas
de manera sencilla, por las cuales comenzar a buscar, recordando la estrategia de Tsai & Chiang: “primero,
encontrar buenas soluciones; luego, estimarlas; y, finalmente, usar la informacién asi obtenida para decidir entre
buscar otras posibles soluciones ”, siempre que cumplan con la restriccion de llevar del primer lugar al segundo.
En este mismo ejemplo, una posible funcion objetivo puede ser la distancia recorrida, de modo que si queremos
encontrar la ruta més rapida entre dos lugares, la distancia nos dird qué tan buena fue la ruta elegida.

Dentro de los métodos para abordar problemas de optimizacion, se encuentra el Computo Evolutivo, que,
segun Gao, es “un modelo de inteligencia computacional que imita los procesos de evolucion biolgica mediante
algoritmos como el algoritmo genético, la programacion evolutiva, las estrategias evolutivas y la programacion
genética” (2018). Gao agrega igualmente, que este “implica la creacién de soluciones iniciales, la evaluacion de
sus propiedades, la seleccion de soluciones con base en los resultados de la evaluacion, la realizacién de
operaciones evolutivas y la obtencion de la siguiente generacion de soluciones hasta que se cumplan los
requisitos” . Por lo que, la Computacion Evolutiva comprende el desarrollo y definicién de una serie de métodos
que, imitando la evolucién como mecanismo de mejoramiento, funcionan creando una “poblacion” inicial de
soluciones, sometiéndolas a operadores evolutivos a través de “generaciones” y mejorando su rendimiento
mediante una “funcion de aptitud”’, para resolver problemas de optimizacion. El Cémputo Evolutivo nace como
una manera de abordar estos problemas, que por su naturaleza podrian representar retos enormes para otras
técnicas de solucién de problemas.

6.2.c.1 Algoritmo Genético

El “Algoritmo Genético” (AG 0 “GA” por sus siglas del inglés) surge como una técnica del Cémputo
Evolutivo, cuyo fin es encontrar soluciones éptimas en problemas para los cuéles existe un nimero enorme de
posibles soluciones y cuya inspiracion de solucion es el fendmeno natural de la evolucidn, que explica que con el
paso de las generaciones, los individuos de una especie mejoran sus caracteristicas en funcién de la adaptacién a
su entorno. El Algoritmo Genético fue propuesto originalmente en 1975 por John Henry Holland, en su trabajo
“Adaptation in Natural and Artificial Systems: An introductory analysis with applications to biology, control, and
Artificial Intelligence ”. Su trabajo original lo ha ampliado en diversos trabajos posteriores (Holland, 1984, 19923,
1992b), por ejemplo, en “Algoritmos Genéticos: Programas informéticos que evolucionan de maneras que se
asemejan a la seleccion natural pueden resolver problemas complejos que incluso sus creadores no comprenden
del todo” (1992b).

El Algoritmo Genético comienza generando una “poblacién inicial” de soluciones, codificadas numérica o
simbdlicamente acorde al tipo de problema, esta poblacién de soluciones puede ser total o parcialmente aleatoria
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y su codificacion, también llamada “mecanismo de representacion” debe describir computacionalmente las
caracteristicas de las posibles soluciones. Un mecanismo comun (que propone Holland) es una cadena de digitos
binarios (es decir, 0’s y 1’s). Holland explica que “se parte de una poblacion de cadenas aleatorias de unos y
ceros y se califica cada cadena segun la calidad de su resultado” (1992b). En la préactica, cada cadena de nimeros
representa una posible solucion, que se evalla mediante la “funcion de aptitud” especifica del problema (por
ejemplo, beneficio, precision o recompensa, costo). Esta funcion de aptitud debe ser capaz de, dado un individuo
cualquiera de la poblacion, medir cual es el valor numérico del objetivo que se plantea minimizar o maximizar,
de manera que el paso siguiente a la creacion de la poblacién inicial aleatoria (en donde la cantidad de individuos
creados es un parametro que decide quien implementa el algoritmo) es asignarle a cada miembro de esta su
respectivo valor de aptitud, recordando que dicho valor de aptitud revela la eficacia para resolver el problema
planteado. Esto guiara los siguientes pasos del algoritmo, pues aunque en este primer paso las soluciones son
aleatorias y sus aptitudes probablemente no sean buenas, con el uso de los operadores genéticos se lograran
mejorarlas (Holland, 1992b).

Enseguida a la creacidn y evaluacion de una poblacion inicial, viene la seleccion de “progenitores”. Tras la
evaluacién, el algoritmo “selecciona” individuos para “reproducir”, favoreciendo a aquellos con mayor aptitud.
En palabras de Holland: “las cadenas de alta calidad se aparean; las de baja calidad se pierden”. En otras
palabras, las cadenas con mejor aptitud tienen mas probabilidades de ser elegidas como progenitores. Un método
comun (como sugiere el autor) es la “seleccion proporcional a la aptitud”, para el que la probabilidad de elegir
una cadena es proporcional a su aptitud. Este sesgo de seleccién significa que, a lo largo de las generaciones, las
soluciones con buena puntuacién tienden a conservarse. De hecho, el autor sefiala que a medida que pasan las
generaciones, predominaran las cadenas asociadas con soluciones mejoradas, lo que refleja cdmo los individuos
con mayor aptitud dominan gradualmente la poblacién (Holland, 1992a).

Posterior a la seleccion de progenitores, viene el paso de “cruzamiento” (“crossover” por su término en
inglés). Las cadenas progenitoras seleccionadas se “aparean” para producir descendencia. Este “apareamiento”
consiste en, tomando dos individuos entre los progenitores seleccionados, se corta aleatoriamente un segmento de
la codificacion del primer individuo, y un segmento del segundo, combinandose para generar una nueva solucion;
es decir, un nuevo individuo. Segin Holland, el “cruzamiento” es “el mecanismo fundamental del reordenamiento
genético tanto para organismos reales como para algoritmos genéticos . Este paso garantiza que de los mejores
individuos de una poblacion (los seleccionados como progenitores) sus caracteristicas (o al menos parte de estas)
se pasaran a las siguientes generaciones; de manera que los individuos generados en el cruzamiento heredan parte
de las caracteristicas de los individuos que lo generaron.

Figura 22. Visualizacion del “cruzamiento” de dos individuos en el Algoritmo Genético.
Nota: Figura extraida del trabajo de Holland (1992b).
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La Figura 22 muestra visualmente a dos individuos de codificacion de 0’s y 1’s (uno en color rojo y otro en
color amarillo), que al cortar sus cadenas y mezclarse, forman dos nuevos individuos, cuyas cadenas son
combinaciones de rojo y amarillo.

La “Mutacion” es el operador genético siguiente a la generacién de un nuevo individuo. Tras el cruce, se
decide, para cada individuo generado (con una pequefia probabilidad, designada por el implementador del
algoritmo) si se desea que el individuo mute. Si es el caso, se toma aleatoriamente un segmento de la codificacién
del individuo y se intercambia su valor. Por ejemplo, en el caso en que la codificacion de un individuo fuera una
cadena de 0’s y 1’s, una posible mutacioén aplicada a un digito de la cadena al azar es intercambiarlo; si es 0,
cambiarlo por 1, si es 1, cambiarlo por 0. La mutacion introduce nuevas variaciones aleatorias en la poblacion,
como un mecanismo para explorar mas alternativas en el espacio posible, y se encarga de no estancar a la
poblacion en solo ciertas caracteristicas, lo que en términos técnicos se refiere a mantener la diversidad genética
y ayudar a evitar la convergencia prematura (Holland, 1992a).

Ya teniendo los nuevos individuos generados (tanto los que se mutaron como los que no), el siguiente paso
es la “formacion de la siguiente generacion ”. La descendencia producida constituye la poblacion de la siguiente
generacion. Normalmente, toda la nueva descendencia reemplaza a la poblacién anterior (modelo generacional)
(1992a), y en otras ocasiones es posible conservar algunos individuos de la poblacion previa al cruzamiento, como
una técnica denominada “elitismo”, que permitiria que, si durante alguna generacion existi6 un individuo
excepcional (o un grupo de varios), este se conserve y se incluya en la formacion de la siguiente generacion. El
AG entonces repite el ciclo (una cantidad de “generaciones” decididas por el implementador): la nueva poblacién
se evalla, se selecciona y se reproduce de nuevo. A lo largo de generaciones sucesivas, este proceso iterativo
impulsa a la poblacién hacia mejores soluciones. Como sefiala el autor, con cada generacién, “predominaran las
cadenas asociadas con soluciones mejoradas” (Holland, 1992b). En otras palabras, las caracteristicas mas aptas
se vuelven més comunes a medida que el algoritmo continda.

A través de estos pasos (inicializacion aleatoria, evaluacion de la aptitud, seleccién, cruce, mutacion y
generacion de nuevas poblaciones), el Algoritmo Genético imita la evolucién natural. En palabras del propio
Holland, este proceso “explota las regiones de mayor rentabilidad del espacio de soluciones”. En cada iteracion,
la poblacién de soluciones se filtra y se varia segun la aptitud, de manera que con el tiempo los mejores rasgos
tienden a acumularse. Esta descripcion conceptual y textual del proceso sigue fielmente la formulacién original
de Holland: partir de una poblacién aleatoria, evaluar repetidamente la aptitud, seleccionar progenitores segin su
aptitud, aplicar cruces y mutaciones, y formar la siguiente poblacién, impulsando asi la busqueda de soluciones
de mayor calidad (Holland, 1992b).

El Algoritmo Genético parece especialmente Util en problemas de optimizacién en los que el espacio de
basqueda es enorme (sobre todo cuando ni siquiera los recursos computacionales le puedan explorar
completamente), pues los mecanismos genéticos no solo provocan la “explotacion” de buenas caracteristicas
encontradas en la aleatoriedad (con la seleccion basada en aptitud y el elitismo), sino que también propicia a la
“exploracion” de nuevas caracteristicas no encontradas (con la mutacién), de manera que, regresando al contexto
de la composicion musical, el Algoritmo Genético puede ofrecer solucién en un contexto en el que, las
posibilidades al elegir notas y/o acordes en la composicion de una pieza son practicamente infinitas, y en donde
es posible distinguir (mediante reglas de teoria musical) si las elecciones dadas aleatoriamente, fueron buenas.
Siendo mas especificos, el Algoritmo Genético puede servir en la construccion de una armonia, pues esta se
procesa como una cadena de acordes que se puede evaluar utilizando reglas de composicion como las analizadas
en 6.1.d.1 Para armonia).

6.2.d Metaheuristicas

Hablando nuevamente de problemas de optimizacién, y sobre todo en el contexto de problemas de gran
magnitud (con espacios de solucién enormes), las llamadas “Heuristicas” surgen como atajos o técnicas que
ayudan a encontrar rapidamente buenas soluciones, aun si no son necesariamente 6ptimas. Autores como Glover
(1986), explican que las heuristicas sacrifican las garantias de obtener la mejor solucion, por la velocidad y la
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practicidad. La heuristica como definicion puede resultar ambigua, pues las técnicas y atajos pueden ser aplicadas
para problemas de cualquier tipo. En cambio, cuando el objetivo es encontrar soluciones a problemas planteados
computacionalmente, el término “Metaheuristica” suele ser mas especifico en el contexto de la optimizacion, y
se le define como una estrategia especifica de alto nivel que aprovecha una o mas heuristicas para mejorar la
blUsqueda en problemas de optimizacién. Por ejemplo, la técnica llamada “Biisqueda Tabii” (Glover, 1986) utiliza
reglas basadas en memoria para evitar la revisidn de movimientos recientes, y Glover la describe explicitamente
como "una metaheuristica superpuesta a otra heuristica". Las Metaheuristicas guian asi las heuristicas
subyacentes para evitar los 6ptimos locales y explorar el espacio de soluciones de forma mas amplia. Estos
métodos no garantizan un optimo global, pero proporcionan procedimientos robustos para problemas dificiles y
de gran tamafio.

6.2.d.1 Recocido Simulado

Un ejemplo de Metaheuristica es el “Recocido Simulado”, que fue introducido por Kirkpatrick, Gelatt y
Vecchi en “Optimization by Simulated Annealing” (1983), basandose en una analogia con el algoritmo de
Metropolis en la mecénica estadistica (Metropolis et al., 1953). EI método de Metropolis et al. fue creado para
simular atomos en equilibrio térmico y su idea béasica es la siguiente:

Se tiene una configuracion de atomos a cierta energia.

Se hace un pequefio cambio al azar y se calcula cuanto cambia la energia.

Si la energia baja, se acepta el cambio en el sistema de configuracion de atomos.

Si la energia sube, se acepta el cambio sélo en ciertas ocasiones, con base a la probabilidad dada por

& ok

AE
el factor de Boltzmann (e *T), donde AE es la diferencia de energia, k es la constante de Boltzmann
y T es la temperatura del sistema.
5. Se repite el proceso maltiples veces a la misma temperatura.

Al hacerlo, las configuraciones que generan energias bajas apareceran con mas frecuencia, de modo que
indirectamente estas reglas propiciarian la minimizacion de energia. Kirkpatrick et al. adaptaron esta idea para la
optimizacion al tratar la “‘funcion objetivo” como energia, ademas de introducir una “temperatura” ficticia T.
Como escriben, uno “simula el movimiento térmico de los datomos” al aceptar movimientos ascendentes (peores)
de manera probabilistica para escapar del minimo local (1983).

El Recocido Simulado funciona mediate los siguientes pasos:

1. Inicializacién: Se crea aleatoriamente una solucion inicial para el problema (llamada
“configuracion”) y se establece una temperatura T alta.

2. Solucién vecina: Se realiza un pequefio cambio aleatorio en la soluciéon actual y se calcula el
coste (es decir, la funcién objetivo o funcidn de aptitud del problema) para la solucién original
y la version modificada.

3. Criterio de aceptacion: Si la funcion de coste demuestra que la solucion generada (solucion
vecina) tiene mejor desempefio, esta se acepta siempre y se reemplaza por la actual. Si la
solucién generada tiene igual o peor desempefio que la actual, esta se aceptard bajo la
probabilidad e‘A?E. En la préactica, se genera un nimero aleatorio rentre 0y 1y se acepta si r
< e'ATE. Esta es exactamente la regla de Metropolis: “Si AE < 0, permitimos el movimiento, y
si AE > 0, permitimos el movimiento con probabilidad e_% ”. Es decir, este criterio acepta la
solucidn vecina como nueva solucion siempre que sea mejor, pero en los casos en que esta es
peor, decide aleatoriamente si aceptarle, calculando el cociente entre la diferencia de
“energia” (es decir, la diferencia de aptitud) y la temperatura actual.

4. Iteracion y enfriamiento: Se repiten los pasos 2 y 3 un nimero definido de veces (como
pardmetro de quien implementa el algoritmo), y en cada paso se reduce la temperatura.
Kirkpatrick et al.priorizan una reduccidn lenta: “la temperatura se reduce por etapas lentas
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hasta que el sistema se congela y no se producen mas cambios” . El enfriamiento nos asegura
que, conforme la temperatura baje, la probabilidad de aceptar soluciones peores es mas baja,
por lo que progresivamente no habra muchos cambios en la solucion.

5. Terminacion: Se continla hasta que la temperatura T sea muy baja, y la solucién se estabilice
y no cambie mas, lo que se entiende como que la configuracion se congel6. En ese momento,
la solucion actual seria la mejor solucién encontrada.

Kirkpatrick et al., sefialan las caracteristicas clave de este esquema. A diferencia de la bisqueda voraz pura,
el recocido simulado ""'no necesita atascarse™ en un éptimo local porque se permiten movimientos ascendentes (a
soluciones peores, pero que le permiten explorar mas el espacio de blsqueda) mientras T no sea cero. En sus
palabras, "las transiciones fuera de un éptimo local siempre son posibles a temperatura diferente de cero". La
regla de aceptacion de Metropolis et al., asegura que el algoritmo muestree configuraciones de acuerdo con la
distribucion de Boltzmann a cada temperatura. Como explican Kirkpatrick etal.: “al repetir el paso bdsico
muchas veces [...] el sistema evoluciona hacia una distribucion de Boltzmann" (1983), lo que significa que las
soluciones de menor energia (mejores) se vuelven exponencialmente mas probables a medida que T disminuye.
La medida en que el algoritmo reduzca la temperatura en cada repeticion la debe modelar quien implementa el
algoritmo, y cuando el limite de enfriamiento es muy lento, se garantiza que el método (teéricamente) se acerque
al 6ptimo global, pero requiriendo mayor cantidad de iteraciones y por ende, mas tiempo. Asi, el algoritmo original
de Recocido Simulado, siguiendo el algoritmo de Metropolis et al., funciona imitando el recocido fisico de los
solidos: comienza “derretido” a alta temperatura y siendo muy maleable y progresivamente se “congela” hasta
convertirse en una solucién “sélida”.

El Recocido Simulado podria resolver el problema de, teniendo una oracion, ajustar el tamafio de sus silabas,
con una funcién objetivo que aplique los principios de la prosodia (consultar 6.2.b.2 Prosodia) para construir el
indicio de una melodia con buen ritmo. Es decir, si se consideran las silabas de la oracion como notas, y las
duraciones de estas se codifican como figuras ritmicas (consultar 6.1.a Conceptos basicos), entonces se podria
modelar un problema de optimizacion en donde el Recocido Simulado encuentre la mejor seleccion de figuras
ritmicas para adaptar la frase segun las reglas de la prosodia.

6.2.e  Algoritmo LWRS

El Algoritmo “LWRS” (“Logarithmic Weighted Random Selector” 0 por su traduccién: “Selector Aleatorio
Logaritmicamente Ponderado”) es un mecanismo de seleccién cuyo proposito es ponderar la seleccion de
elementos en una lista, asignando preferencia respecto al orden en la misma. Es propuesto por Ramos Herrera
(2025b), quien es el mismo autor del presente trabajo. LWRS surge, segln su autor, bajo la necesidad de ponderar
los pesos de seleccion (es decir, la probabilidad de ser seleccionada cualquiera de las opciones disponibles), en
fendmenos para los cuales no se poseen valores numéricos que definan dicho peso de eleccion, pero para los
cudles si se conoce su orden de preferencia.

En 6.2.a.2 Modelos se mencionaban los Modelos de cadenas de Markov, que se construyen definiendo una
serie de estados posibles de decisién y formulando una tabla de probabilidades que indica, para cada estado
posible, la probabilidad de cambiar a cudl otro estado, de manera que definiendo probabilidades de transicion y
transaccionando aleatoriamente bajo esas probabilidades (como lanzando un dado), se conseguia un modelo capaz
de tomar decisiones y generar secuencias de estados aleatorios. En 6.2.c.1Algoritmo Genético se describio un
mecanismo de “seleccion proporcional a la aptitud , el cual, teniendo una poblacién de elementos con cada uno
una calificacion de aptitud, se ponderaba la seleccién con respecto a dicha calificacion, favoreciendo a los mas
aptos, pero sin quitarle posibilidad a posibles eslabones débiles. Tanto en las cadenas de Markov como en la
seleccion proporcional a la aptitud se necesita que los elementos a elegir posean un valor numérico que defina su
probabilidad de seleccion. LWRS surge como una alternativa a la seleccidn aleatoria de elementos, pero
conociendo solamente su orden de preferencia, y no la magnitud de preferencia; esto para escenarios en los que
no se posean dichos valores numéricos.
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Un caso préactico y aplicable es el de la misica; por ejemplo, para decidir las notas de una melodia. Si se
quisieran formular probabilidades, seria necesario hacer un estudio completo con ejemplos de musica real, ya sea
con modelos entrenados que extraigan los patrones de seleccion, o bien con definiciones estadisticas en Modelos
de Markov que enumeren los posibles escenarios de seleccion definiéndoles valores constantes de probabilidades.
El Algoritmo LWRS asigna automaticamente los pesos de seleccion con base en una escala logaritmica basada en
el orden, en donde el primer elemento posee la mayor probabilidad de seleccion, después el segundo con un poco
menos, etc. Esta probabilidad esta ajustada al tamafio de la lista de elementos, por lo que para cada tamafio de
lista, la magnitud de ponderacién cambiara (Ramos Herrera, 2025b). Esta estrategia de ponderar segin el orden
resulta Gtil cuando se sabe que en la musica tonal existen jerarquias tonos (consultar 6.1.c.i Musica tonal), y
recordando ademas que en una melodia tonal la prioridad principal de seleccion sera para los tonos del acorde que
suena, después los tonos de la escala, y finalmente el resto de las notas cromaticas. Esta jerarquia y los elementos
que conforman cada grupo es variable segun el escenario de composicion, por ejemplo, el acorde puede tener 3,
4,5 0 mas notas, ademas de que, estas mismas pueden pertenecer o no a la escala, ademas, distintas escalas pueden
tener distintas cantidades de notas. Esto provoca que las implementaciones de LWRS manejen probabilidades
dinamicas ajustadas al escenario preciso de cada nota a elegir, y no con probabilidades fijas, agregando factores
extras como la preferencia en el orden con respecto a la cercania con la nota anterior seleccionada (para priorizar
fluidez melédica por encima de saltos intervalicos bruscos). Ademas, aplicando el algoritmo LWRS se priorizan
selecciones que la teoria respalda que seran parte de la masica tonal popular, pero a la vez, no perdera la variedad
en explorar posibles escenarios que la teoria podria catalogar como poco estéticos, pero que en su ejecucion
demuestren ser agradables a la escucha. Es decir, el favorecer decisiones estéticas, pero permitiendo (aungue con
baja probabilidad), que cualquier decisién posible sea tomada.

El Algoritmo LWRS, para asignar las probabilidades de selecciéon a cada elemento construye una escala
logaritmica con sus respectivos espacios y distancias; es decir, su probabilidad de decisién. Esta escala se
construye como un conjunto de puntos P definido por Ramos Herrera como:

P={p:p; = (nlog,4;(i+1),0), ni€N, 1<i<n} 1)
En donde:

= p; es la coordenada (x, y) del punto en la escala.

» nlog,,:(i + 1) es la distancia desde el inicio de la escala (0, 0) hasta el punto i.
= nes lacantidad de elementos en la lista.

= {esel nimero de punto.

Por ejemplo, una escala logaritmica construida a partir de una lista de 5 elementos (n = 5) seria asi:

p1 = (5logs,:(1+1),0) = (1.934,0) 2)
p, = (5logs,1(2 + 1),0) = (3.066,0) 3)
ps = (5logs,1(3 +1),0) = (3.869,0) (4)
pa = (5logs,1(4 + 1),0) = (4.491,0) (5)

pi = (5logs4+1(5+1),0) = (5,0) (6)

Una representacion visual del ejemplo de escala Logaritmica construida para 5 elementos de seleccion se

muestra a continuacion en la Figura 23.
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Figura 23. Escala logaritmica de 5 elementos.
Nota: Ilustracion extraida del trabajo de Ramos Herrera (2025b).

La escala logaritmica mostrada en la Figura 23 muestra cual seria el espacio de probabilidad de seleccion
para cada elemento situado en esta. Notando que entre (0,0) y p1 existe una distancia de 1.934 de 5 que es el
tamarfio total de la lista, por lo que ese espacio de seleccion (1.934/5 = 38.68%) para el primer elemento. El
segundo elemento estaria en el espacio entre 1.934 (p1) y 3.066 (p2), es decir, su espacio es 3.006 — 1.934 = 1.132
de 5, es decir, un 22.64%. Los elementos 3, 4 y 5 tendrian respectivamente las probabilidades de 16.06%, 12.44%
y 10.18%. Es decir, para una selecciéon LWRS con 5 elementos, las probabilidades serian: 38.68%, 22.64%,
16.06%, 12.44% y 10.18%, demostrando que existe una preferencia respecto al orden.

La férmula (7) calcula la probabilidad de cada elemento en una lista LWRS seria:

nlo i+1)—nlo i
b, = 8n+1( 7)l gn+1(D) <100 %)

Donde:
= w; es la probabilidad de seleccion (medida en unidades de cientos) del elemento i.
= nes lacantidad de elementos en la lista.
= jes el nimero de elemento.

Con el uso del Algoritmo LWRS (Ramos Herrera, 2025b), se hace factible programar la toma de decisiones
de, por ejemplo, tonos en las notas de una melodia, en donde sea posible aplicar las reglas de composicion
respectivas (consultar 6.1.d.2 Para melodia) de modo que, sin necesidad de definir valores numéricos de peso
para las posibles notas en cada caso posible, se puedan tomar decisiones basadas en el contexto armoénico de la
misma, creando para cada caso una lista de seleccién con los tonos ordenados por jerarquia, esperando
mayormente decisiones estéticas segun la teoria de la musica tonal, aunque dejando espacio a que cualquier
posible decision creativa suceda, aun si la probabilidad es infima.

7 Proyectos relacionados

Como se menciond anteriormente, el presente proyecto encuentra una interseccion de conocimientos entre
el par de areas de las Ciencias de la Computacion y la Teoria Musical. Bajo este preambulo se plantea la creacién
de un algoritmo con la capacidad de componer piezas musicales de musica tonal, adaptando las técnicas
computacionales: Gramaticas Generativas, el método de Cémputo Evolutivo, Algoritmo Genético, la
Metaheuristica Rocido Simulado, el algoritmo LWRS, junto a las reglas de estética musical anteriormente
estudiadas. Con estos topicos en mente y teniendo como fin explorar la generacion auténoma de mdsica, se puede
revisar la literatura para saber qué se ha implementado en la investigacion y resolucion del problema planteado.

7.1 Modelos con entrenamiento

“Algoritmic Music Composition Based on Artificial Intelligence: A Survey”

= Autores: Omar Lopez-Rincon, Oleg Starostenko, Gerardo Ayala-San Martin.
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=  Afo: 2018.

= Referencia: (Lopez-Rincon et al., 2018).

Este articulo hace una recopilacién de tamafio considerable en la que se distinguen las técnicas aplicadas en
la composicion musical basada en Inteligencia Artificial. Agrupando los trabajos mas relevante recopilados en
este trabajo, se obtienen las siguientes categorias:

1. Maétodos basados en Deep Learning (aprendizaje profundo):

a. Redes Deep Belief: Bickerman etal. (2010) utilizaron Redes Neuronales Artificiales
probabilisticas profundas para la creacién automatizada de improvisaciones melédicas de jazz
sobre secuencias de acordes. Este enfoque permite crear riffs (motifs) de jazz.

b. Red Neuronal Convolucional: Grachten & Chacén (2017) experimentaron con dos enfoques
distintos de aprendizaje: REUSE ALL (reanudar el aprendizaje con parametros ajustados) y
RESET (reinicio con inicializaciéon previa), entrenando modelos de Red Neuronal
Convolucional representando las notas musicales como pixeles para predecir y decodificar
melodias de un conjunto de piezas reales.

c. Redes Neuronales Recurrentes:

En el trabajo de Huang & Wu (2016) se cre6 un modelo generativo a partir de la
arquitectura de una red neuronal profunda, con el enfoque de que se genere musica que
tenga tanto armonia como melodia, y que sea tan aceptable como musica compuesta
por humanos. Este trabajo destaca el aporte basado en que trabajos anteriores se han
basado en Gnicamente creacion de melodia. Este enfoque implementa redes LSTM.
Bretan et al. (2016) se describe un modelo generativo que combina el llamado Modelo
Semantico Estructurado (DSSM) y una red LSTM. Se utilizaron métricas objetivas que
incluyen la clasificacion media y la precision y con una prueba de escucha subjetiva en
la que se les pide a musicos expertos que completen una tarea de clasificacion de
eleccion forzada.

En el trabajo de Chu etal. (2016) se presenta un “nuevo marco de generacion de
musica pop”, utilizando una red recurrente jerarquica, donde capas inferiores generan
una melodia, mientras que capas superiores producen percusiones y acordes. Su métrica
muestra que los usuarios escuchas tuvieron preferencia por la musica generada por este
modelo, que por el mas reciente modelo (para aquel entonces) de Google.

El articulo de Cox (2010) explora un concepto de Meyer (1956) que estipula que “e/
significado de la muisica estd directamente relacionado con la entropia”, cOMo una
manera de establecer que los modelos estadisticos actuales de la mdsica se limitan a
s6lo una linea melddica, lo que impide una investigacion mas amplia de la hip6tesis de
Meyer. Se propone un modelo de Red Neuronal Recurrente que produce estimaciones
de entropia para musica con multiples melodias, analizando en el proceso un cuarteto
de cuerdas compuesto por Haydn.

En el trabajo de Hadjeres et al. (2016) se presenta “DeepBach”, un modelo grafico
destinado a modelar musica polifonica y especificamente a piezas de tipo himno. Se
entreno con piezas musicales, en especifico con armonizaciones corales de J.S. Bach y
genera corales convincentes al estilo de Bach. Incorpora igualmente una extension al
software de edicion de musica Musescore, para ser utilizado por un usuario musico.

2. Métodos de Composicidn Estocastica
a. Modelos de Markov:

El proyecto “ALYSIA” (Ackerman & Loker, 2016) presenta una aplicacién para la
composicion lirica automatizada. ALYSIA se basa en un modelo de aprendizaje
automatico que utiliza bosques aleatorios. Utiliza cadenas de Markov para componer
melodias basadas en frases liricas.

En la investigacion de M. Kaliakatsos-Papakostas & Cambouropoulos (2014) se
introducen restricciones arménicas en un modelo oculto de Markov. Este modelo se
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centra en armonizar melodias. “Este trabajo esta motivado por el hecho de que algunas
partes de una frase (como la cadencia) o una pieza (por ejemplo, puntos de
modulacién, picos de tensién, cadencias intermedias, etc.) son caracteristicas de la
identidad idiomatica de la frase o pieza”. En cambio, en su trabajo (2011) se expone
igualmente un modelo de Markov, pero para la identificacién de compositores con base
en capturar la estructura de fraseo de sus melodias. Este trabajo igualmente propone
modelos evolutivos para ajustar los pesos introducidos para explotar la identificacion
de compositores.

iii. En el texto de Papadopoulos et al. (2016) se presenta “FlowComposer” cOmo una
aplicacion web que permite a usuarios componer partituras. Este trabajo al igual que el
presente habla de musica como “melodias etiquetadas con acordes”. El usuario
observa el proceso de generacién, en donde este especifica el estilo de la partitura con
base a seleccionar de un corpus de partituras ya existentes o una introducida por el
usuario. Este sistema produce a partir de entrenamiento con piezas reales, pero a partir
de un modelo gréfico que combina cadenas de Markov.

iv. El proyecto de Scirea & Barros (2015) presenta el sistema “SMUG” plantea la
problematica de que, a diferencia de los compositores reales, los modelos no se inspiran
de la vida y del mundo como “entrada”. Este sistema genera letras y melodias a partir
de datos del mundo real, usando articulos académicos como referencia. Aprovecha
cadenas de Markov y utiliza computo evolutivo para evitar sobreajuste.

3. Modelos de agentes:

a. Eigenfeldt & Pasquier (2012) proponen el concepto de agentes creativos, exponiendo que una
interaccion entre el usuario creador y el sistema puede mejorar los resultados en el proceso de
composicién musical, con base en que los propuestos denominados “curadores” permiten la
toma de decisiones basadas en heuristicas para componer en tiempo real.

b. Sobre el trabajo de Navarro etal. (2014) se presenta un sistema multi-agente enfocado
enteramente en la composicidn de armonias; es decir, en progresiones de acordes.

“Artificial Intelligence for Music Composition”, capitulo del libro “Handbook of Artificial Intelligence for
Music”

= Autores: Artemi-Maria Gioti.
=  Afo: 2021.
= Referencia: (Gioti, 2021).

El libro de 2021 “Handbook of Artificial Intelligence for Music” contiene un capitulo enfocado en explorar
el estado actual (para 2021) en la literatura relacionada a Inteligencia Artificial enfocada en composicién musical.
Sus secciones siguientes resumen relevantemente el estado del arte:

1. Artificial Intelligence and Distributed Human—Computer Co-creativity: En este apartado se habla
sobre cémo el marco tipico en la Inteligencia Artificial enfocada en la composicién musical es la
automatizacidn, cuestion que limita el aprovechamiento de la creatividad humana. Herramientas
como WaveNet, de Van Den Oord et al. (2016), permiten generacion de musica a partir de datos de
audio sin procesar, yendo mas alla de las representaciones tradicionales MIDI®. Estos sistemas
carecen de interaccion humana. Se habla de la “co-creatividad ” como una interaccion entre el sistema
y el musico. Aca se nombra cdmo a pesar de los avances en Inteligencia Artificial (1A), los sistemas
de composicion auténoma enfrentan limitaciones en términos de innovacion artistica, ya que
principalmente imitan estilos existentes en lugar de superar los limites, ademas de carecer
capacidades interactivas que los harian mas Utiles para los artistas. En lugar de centrarse en sistemas

19 “MIDI” es un formato computacional para archivos que almacenan misica a través de canales que representan
instrumentos, y las notas musicales que interpretan, dando para cada nota, tono, duracion, intensidad y demas controles y
caracteristicas.
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completamente autonomos, el capitulo aboga por un enfoque ecosistémico que ve a la A como una
herramienta para mejorar la creatividad humana en lugar de reemplazarla. En este enfoque, la 1A
ayuda a ampliar las posibilidades creativas y desafia las nociones tradicionales de autoria.

2. Machine Learning: Applications in Music and Compositional Potential: En esta seccién se hace
una descripcion de los métodos de aprendizaje automatico y se hace especial énfasis en el potencial
de los Modelos de Aprendizaje por Refuerzo, dado que estos funcionarian como agentes que
configuren su capacidad de composicién a través de la retroalimentacion positiva o negativa del
masico.

3. Computational Aesthetic Evaluation: Explora las técnicas para evaluar la calidad estética de
composiciones humano-computadora, desde teorias formuldicas hasta modelos psicolégicos y
estudios empiricos (Galanter, 2012). Se destaca ademas cémo ha habido criticas generales en los
intentos de definir valores estéticos “universales” (Martindale, 1998). Se habla ademas de c6mo
implementaciones podrian aprovechar estas formulas de preferencias estéticas ajustadas por un
humano, para sesgar las composiciones de un modelo, como en el proyecto BIAS de la misma Gioti
(s/f), para el cual se cre6 un modelo de Red Neuronal que predice las preferencias estéticas de un
compositor para piezas de clarinete y bajo, en donde se grabaron sesiones de improvisacién del mismo
y después de segmentaron partes de su interpretacion, para pedirle a este mismo intérprete que
etiquetara cada segmento en una escala de 1 (nada interesante) al 5 (extremadamente interesante), de
manera que este algoritmo aprendio los patrones de preferencia estética del compositor para generar
piezas con dichos patrones.

4. Human-Computer Co-exploration: Enfatiza la importancia de estudiar enfoques de la ya
mencionada co-creatividad, y la co-exploracion, mencionando sistemas como el de Sonic Xplorer
(Tsiros, 2017), que modela una red neuronal que se entrena con ejemplos elegidos por el usuario y
este adapta su creatividad a dichos ejemplos, junto a la interaccion del usuario al ajustar controles
deslizantes de una aplicacion para describir las cualidades de sonido deseadas.

5. The Computer as a Compositional Prosthesis: Se menciona nuevamente que un sistema de 1A debe
funcionar como una “protesis” del compositor, haciendo el relevante razonamiento de que una
herramienta como esta debe ayudar al compositor a liberarse de su pensamiento habitual, para
explorar nuevos espacios conceptuales, definiendo que debe ser el usuario el que acepte o rechace las
sugerencias de la maquina.

6. Limitations of Machine Learning: Se estudia como los modelos de Machine Learning poseen una
limitante importante, pues estos modelos imitan las obras de muestra y carecen de capacidades
interactiva o de mecanismos de retroalimentacion del usuario.

7. Composition and Al - The Road Ahead: Menciona y concluye que muchas de las herramientas
existentes actuales se centran enteramente en la automatizacién y creacidn de arquitecturas de “caja
negra” (es decir, modelos de los cuales no se entiende el funcionamiento interno, sino solo la entrada
y la salida). Se hace de nuevo énfasis en la necesidad de interactividad y flexibilidad, pues siendo que
estas herramientas generativas a menudo priorizan la imitacion de estilos, no tienen la capacidad de
alinearse con la naturaleza abierta y exploratoria de la creacion artistica.

“Text-based LSTM networks for Automatic Music Composition”

= Autores: Keunwoo Choi, George Fazekas, Mark Sandler.
= Afio: 2016.
= Referencia: (Choi et al., 2016).

Este trabajo se centra en el uso de modelos de Red Neuronal Recurrente LSTM, entrenando con el fin de
generar dos productos: acordes de jazz (armonia) y pistas de bateria de rock, tomando como base representaciones
de texto. Se utilizaron 2,486 canciones transpuestas a una tonalidad estandar de Do y con sus respectivas
codificaciones de acordes y percusiones en texto. En este caso de estudio sélo funciond la creacion de acordes.

No se establecieron métricas de estética para medir la capacidad de composicién.
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“Design and Implementation of Automatic Music Composition System Based on Deep Learning”

= Autores: Fei Wang.
= Afio: 2024.
= Referencia: (Wang, 2024).

Wang explora el uso de Redes Neuronales Recurrentes LSTM. A diferencia de otros estudios, en este se
propone como contribucion la mejora en los optimizadores y un estudio mas riguroso del ajuste del modelo,
proveyendo una amplia variedad de géneros musicales en el entrenamiento para mejorar su capacidad creativa.
Se presume mas eficiencia en el tiempo de ejecuciéon comparado a otros trabajos de la literatura.

No se exponen o desarrollan métricas para medir la calidad de las piezas generadas, sino que las métricas
estan basadas puramente en el desempefio del algoritmo con base en sus datos de entrenamiento.

7.2 Modelos sin entrenamiento

“Composicion Musical usando algoritmos genéticos”

= Autores: Carvajal Ramirez, J. C., Giraldo Giraldo.
»  Afo: 2012.
= Referencia: (Carvajal Ramirez & Giraldo Giraldo, 2012).

Se utiliz6 un algoritmo genético en el que una funcién objetivo premia con base en reglas de composicion
del compositor del barroco Johan Sebastian Bach. Este modelo no requiere de piezas reales de entrenamiento,
sino que las reglas en la funcién objetivo premian la generacion de piezas basadas puramente en el estilo del
compositor, generando Unicamente piezas en este estilo.

“Composicion Musical a Través del Uso de Algoritmos Genéticos”

= Autores: Ezequiel Moldaver, Hernan Merlino, Enrique Fernandez.
= Afio: 2014.
= Referencia: (Moldaver et al., 2014a).

Combina Algoritmo Genético con una Red Neuronal que toma como entrada una serie de canciones ya
existentes y el algoritmo se entrena generando variaciones de las piezas ya existentes, con un fitness basado en
que las piezas generadas se separen lo suficiente de las iniciales, pero siendo buenas. Aca se plantea la cuestion
de evaluar la calidad de una pieza con base en la concordancia de todos no disonantes entre la melodia y la
armonia. Este trabajo en esencia utiliza piezas reales para su entrenamiento, pero estas son dadas por el usuario a
diferencia de los modelos de Machine Learning, que se entrenan por aquellas piezas seleccionadas por el
investigador y desarrollador del modelo.

“Application of genetic algorithm in model music composition innovation”

= Autores: Delei Xu, Haoming Xu.
= Afio: 2024.
= Referencia: (Xu & Xu, 2024).

Algoritmo Genético que rellena segun la cantidad de compases elegidos, la tonalidad y el compas. Sélo
compone melodia. En este trabajo, los autores Xu exponen una métrica de evaluacién para los resultados del
algoritmo con base en escuchas de dos tipos de sujetos de prueba: compositores y publico general. Se hicieron
gréaficos con los resultados de puntuacion dados por ambos tipos de sujeto.
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7.3 Composicién basada en frases

“Expressing and Developing Melodic Phrases in Gamelan Skeletal Melody Generation Using Genetic
Algorithm”

= Autores: Ahmad Zainul Fanani; Arry Maulana Syarif; Guruh Fajar Shidik; Aris Marjuni.
= Afio: 2024.
= Referencia: (Fanani et al., 2024).

Expone un novedoso sistema de composicion de melodias basado en la creacion de frases de preguntas y
respuestas adaptadas a melodias, con un sistema que se entrena de unas iniciales diez composiciones originales y
de ello tiene la capacidad de extender su capacidad compositiva mas alla de ellas. Para la creacion de frases utiliza
una técnica llamada “Gamelan Skeletal” en conjunto con un Algoritmo Genético. S6lo compone melodias.

El trabajo de Fanani et al. es relevante para el presente trabajo, pues aca se establece una relacién entre frases
del Lenguaje Natural y las melodias de una pieza musical. Acé la generacidn de frases es el paso relevante en la
creacion de melodias, al igual que en la presente propuesta.

“Controllable Syllable-Level Lyrics Generation from Melody with Prior Attention”

= Autores: Zhe Zhang,Yi Yu, Atsuhiro Takasu.
= Afio: 2024.
= Referencia: (Zhang et al., 2024).

El trabajo de Zhang et al. no responde a la generacion de piezas musicales, como el presente trabajo, sin
embargo, se establece una relacion entre oraciones del Lenguaje Natural y la melodia de una cancién, de modo
que su propuesta genera liricas y oraciones teniendo como entrada melodias; siendo esto lo contrario a la propuesta
en el algoritmo MIA.

“A Generative Theory of Tonal Music”

= Autores: Fred Lerdahl, Ray S. Jackendoff.
= Afio: 1985.
= Referencia: (Lerdahl & Jackendoff, 1985).

Libro que desde 1985 propuso una teoria completa para la generacién de musica tonal. Sin implementaciones
en modelos computacionales y sin aplicaciones directas, la teoria completa de este libro formula cuestiones
relevantes como la generacion de melodias utilizando oraciones del Lenguaje Natural y su separacién silabica.
Esta propuesta resulta totalmente relevante al trabajo aqui propuesto, y continuamente se discutiran aplicaciones
de la misma adaptadas al algoritmo MIA.

7.4 Resumen de proyectos

La siguiente Tabla 3 contiene una recopilacion de los proyectos revisados en esta seccion, puntualizando
caracteristicas relevantes para este trabajo, como la utilizacién (o no) de datos de entrenamiento, los modelos
implementados, la generacion (o no) de melodias y/o armonias y si existe el uso de alguna técnica de
Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP). La tabla contiene 18 proyectos, que de entre los revisados
anteriormente, son aquellos que desarrollan propiamente un sistema de composicion musical auténoma. Para cada
caso se describe brevemente el trabajo realizado.
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Tabla 3. Recopilacidn de proyectos de composicion musical con computo inteligente y sus caracteristicas.

¢Usa ¢Compone ¢Compone ¢Usa

Proyecto Descripcion P .
y et datos? melodia? Armonia? NLP?
Red Deep Belief
(Bickerman  para creacion de riffs RN Deep
etal., 2010) improvisados sobre Belief
acordes de jazz
RN Convolucional
(Grachtgn para prediccion y RNA
& Chacon y .
; generacion de Convolucional
2017) p
melodias
Generacion de
(Huang & melodias y armonias RN Recurrente
Wu, 2016) tan aceptables como LSTM
mausica real
Meétricas objetivas
(Bretan et de escucha subjetiva RN Recurrente
al., 2016) con musicos LSTM
expertos
Generacion de
(Chuetal., musica pop con RN Recurrente
2016) melodia, armonia 'y Jerarquica
percusiones
Madltiples lineas
melédicas con base a
(Cox, 2010) urE RN Recurrente
cuerdas de Haydn
“Deep Bach” es un
(Hadjeres et modelo entrenado
al., 2016) con musica de J.S. RN Recurrente
Bach
Genera armonia de
(Choi et al., jazz y pistas de RN Recurrente
2016) bateria. S6lo LSTM
funcioné la armonia
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LSTM cuyos

(Wang, optimizadores estan v RN Recurrente
2024) ptimizad LSTM
mejor ajustados
(Ackerman “ALYSIA” es una
& Loker aplicacion completa. v Markov y
2016) : Compone melodias Random Forest
con base en liricas
(M.
Kaliakatsos
-Papakostas
& Se.centra en Markov
Cambourop armonizar melodias
oulos,
2014)
“FlowComposer” es
(Papadopou una aplicacion web:
los et al. el usuario selecciona v Markov
2016) el e_stllo de las
partituras de un
corpus existente
El sistema “SMUG”
(Scirea & construye liricas y Makov y
Barros, melodias con base a v Computo
2015) datos del mundo real Evolutivo
como “entrada”
(Carvaijal Algoritmo Genético
Ramirei g aue premia reglas de
Giraldo composicion del Algoritmo
Giraldo estilo barroco de J.S. Genético
2012) ' Bach para imitar su
estilo
Algoritmo Genético
(Moldaver y tRoer(rjlaNdeeugzrt]?e:diue v Algoritmo
etal., 2014) . X Genéticoy RN
piezas ya existentes
y las varia
Propone evaluacion
(Xu & Xu, de piezas con: Algoritmo
2024) compositores y Genético

publico general
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Se entrena con diez
composiciones Algoritmo
(Fanani et o.rlglnales y las Genético y
al., 2024) extiende. C,Omp"“e v Gamelean v v
frases melddicas a
: L Skeletal
partir de la técnica
“Gamelean Skeletal”
(Zhang et Iercw3 eunaggacl‘gzsg;(ieen - - - v
al., 2024) guaye con
melodias
7.5 Oportunidades de contribucion

De la literatura de proyectos similares revisada, se encontraron 18 trabajos (listados en la Tabla 3) que
describen el desarrollo de una herramienta de inteligencia computacional para la composicion musical. Al extraer
caracteristicas de sus implementaciones y haciendo un recuento de las mismas, es posible encontrar posibles
espacios a la contribucion. De los 18 trabajos listados, sus estadisticas son:

= El 77% utilizan datos de entrenamiento.

= El 33% utilizan Redes Neuronales Recurrentes.

= EI 88% componen melodia.

= EI 38% componen armonia.

= El 22% utilizan técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural.

= El 55% se limitan a un genero, estilo 0 compositor especifico (Bickerman et al., 2010; Carvajal
Ramirez & Giraldo Giraldo, 2012; Choi et al., 2016; Chu et al., 2016; Cox, 2010; Hadjeres et al.,
2016; M. Kaliakatsos-Papakostas & Cambouropoulos, 2014; Moldaver et al., 2014b; Papadopoulos
etal., 2016; Zhang et al., 2024).

Se puede concluir de los 18 proyectos listados que: 1. La mayoria de ellos se centra en modelos entrenados
con datos, 2. Un gran porcentaje utilizan Redes Neuronales Recurrentes, 3. La gran mayoria componen melodia,
pero solo el 38% componen igualmente una armonia, 4. El Procesamiento de Lenguaje Natural no esta muy
presente en los proyectos listados.

Considerando ademas lo descrito a lo largo de la seccidn, y haciendo especial énfasis en las conclusiones de
la amplia revision del Estado del Arte de Lopez-Rincon et al. (2018) y Gioti (2021), se identifican a continuacion
las areas de mayor repercusion en las que el presente proyecto destacaria con contribucién:

1. Algoritmo independiente de datos de entrenamiento: Evitando el enfoque mas comun, en el que
se utiliza muasica real de artistas como entrenamiento para modelos, este trabajo explora de manera
novedosa técnicas diversas e independientes de datos de entrenamiento.

2. No-especificad en estilos y géneros: Dado que el entrenamiento con datos propicia a la imitacién,
y tal como mencionaba Gioti, la gran mayoria de trabajos enfrentan limitaciones en términos de
innovacion artistica, ya que principalmente imitan estilos existentes en lugar de superar los limites.
Es por ello que el uso de un enfoque basado en patrones musicales presentes en la Msica Tonal;
que segun decia Ravera (2022), es casi toda la musica que escuchamos, permite no limitar los
resultados a un solo género o estilo especifico, como si lo hacen la mayoria de los trabajos listados
(55%). Este enfoque podria aproximarse a cualquier género o estilo que sea parte de la mdsica tonal.

3. Musica con coherencia: La literatura revisada sefiala que a menudo los sistemas de generacion de
masica no tienen una manera de limitar la creacién de notas en las melodias, de manera que se
demuestran mucha aleatoriedad en sus resultados. No se proponen mecanismos que propicien la

49



percepcion de “intencionalidad”, como si lo podria ser la implementacion de direccionamiento de
voces (consultar 6.1.d.2 Para melodia), o la generacion de oraciones basadas en reglas sintacticas,
que, a pesar de ser estas aleatorias, son finitas en su cantidad de notas. Otros mecanismos que
propicien la repeticién de frases para el establecimiento de motivos (consultar 6.1.b.2 Motivo)
podrian ser un espacio de contribucion no explorado completamente.

Métrica de evaluacion estética: Entre los trabajos revisados, inicamente la publicacion de Bretan
et al. (2016) y Xu & Xu (2024) ofrecen alguna métrica de evaluacion experimental que destaque la
calidad en las piezas producidas por sus métodos. Estas métricas se basaron en la evaluacién de
piezas utilizando personas (tanto expertos en mdsica como personas comunes). Entre los demas
trabajos revisados, solo algunos ofrecen métricas basadas en evaluaciones conceptuales de
funciones de coste en sus modelos, que ho demuestran verdaderamente la calidad de los resultados
generados por sus métodos. Este trabajo desarrolla una métrica y un método experimental que si
permita evaluar la calidad musical de sus composiciones.

Co-creatividad: El problema principal en los sistemas de composicion musical auténoma, segin
Gioti (2021), es que la mayoria de los modelos son “cajas negras” que reciben una entrada muy
simple del usuario y arrojan un resultado, sin dar espacio a la configuracién, o al ajuste de los
resultados del modelo (dado que la mayoria son solamente entrenados). Escribe Gioti que existe
una gran deficiencia de sistemas que permitan al usuario masico ajustar parametros para propiciar
su propia creatividad en los resultados del modelo, y no sélo una instruccion de generacion.
Algoritmo LWRS: El algoritmo LWRS (Ramos Herrera, 2025b) es una propuesta novedosa no
utilizada hasta la fecha en ninguna aplicacién documentada, por lo que este se presentaria como el
primer trabajo en implementarle.

8

Metodologia

Para abordar los objetivos del proyecto y responder las preguntas planteadas, se plantea una metodologia

experimental, basada en la definicion de Gonzalez Mares (2019), que implica que durante el desarrollo, se estara
configurando y manipulando la “variable de estudio”, que bajo este contexto es la configuracion y arquitectura
del algoritmo MIA; ademaés de que, se formularan experimentos para la evaluacion de los resultados obtenidos.

Figura 24. Metodologia experimental del proyecto MIA.

La Figura 24 muestra los pasos durante el desarrollo del presente proyecto, separando este en siete fases

cuya definicion y caracteristicas son las siguientes:

[1] Estudio del problema: Esta fase consiste en la recopilacién y lectura de fuentes para la obtencion de

teorias de musica y computacion, algoritmos de potencial uso y antecedentes de proyectos
relacionados, para comprender el estado actual del problema y los avances de cada area del mismo.
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En esta area se comprenden las posibles areas de contribucion, con base tanto en las deficiencias
como las fortalezas encontradas en la literatura del problema.

[2] Formulacién del algoritmo: Teniendo teorias, antecedentes, algoritmos potenciales y definidas las
oportunidades de contribucidn, se idea y estructura una potencial arquitectura de algoritmo. En esta
fase se construye un esquema de como se pretende abordar la composicion musical a través de
entradas, procesos y salidas de un algoritmo que potencialmente logre el objetivo planteado.

[3] Construccion del algoritmo: Se implementa en codigo de programacion la estructura de arquitectura
formulada en la fase 2, teniendo como resultado un sistema computacional que utilice el algoritmo y
que arroje los resultados esperados respecto a composicion musical basada en melodia y armonia.

[4] Evaluacion inicial del algoritmo: Esta fase utiliza la implementacion en cédigo desarrollada en la
fase 3y la ejecuta para obtener 10 piezas musicales, que a través de una evaluacion informal basada
en la percepcion y el criterio del autor e implementador del algoritmo, se usan para responder:

= ;Elalgoritmo implementado genera musica aceptable?: Esta pregunta, basada en el criterio
personal del implementador, responde con base en si a las piezas musicales generadas se les
considera lo suficientemente consistentes respecto a caracteristicas de la musica tonal de la
teoria estudiada, como para concluir que el algoritmo cumple el objetivo de “generar piezas
comparables estéticamente con composiciones reales de la musica tonal contemporénea ”. De
responderse que “no” a la pregunta, el desarrollo se direcciona a la fase 2, y de responderse
“si”, se continda en la fase 6.

[5] Formulacion de métrica: Esta fase puede desarrollarse en paralelo o incluso antes que la fase 4,
pues esta depende principalmente de la teoria recopilada en la fase 1. En esta fase se formula la
“métrica de estética basada en la percepcion”, es decir, un método para la evaluacion que permita
identificar caracteristicas importantes en la musica tonal que propicien la estética de la misma. Es
preciso que esta fase sea independiente de la 4, pues la métrica que se formula no debe estar basada
en la construccion del algoritmo, sino puramente en la teoria musical y en aquellas reglas que
describan qué caracteristicas se esperarian en piezas de la masica tonal. De igual manera la
formulacién y construccién del algoritmo (de las fases 2 y 3) debe estar basada puramente en la teoria
revisada y no en la métrica formulada.

[6] Evaluacion experimental del algoritmo: Esta fase recibe como entrada: 1. La métrica de estética
basada en la percepcion, 2. El conjunto de piezas musicales generadas por el algoritmo en la fase 4,
y 3. Una lista de piezas musicales reales de la misica tonal contemporanea, elegidas de compositores
humanos galardonados. Esta fase retine a una serie de evaluadores con conocimientos académicos en
la composicion y analisis musical (estudiantes de alto grado de carreras afines a la licenciatura en
Mdsica) y se les pide utilizar la métrica para, teniendo el conjunto de piezas reales y piezas del
algoritmo (ordenadas aleatoriamente) y segun su percepcion y expertis, hacer una evaluacion estética
basada en su percepcidon. Los musicos elegidos desconoceran que las piezas recopiladas de
compositores reales lo son; es decir, se les indicaré que absolutamente todas las piezas son generadas
por un algoritmo computacional, de manera que se puedan extraer estadisticas con base en sus
evaluaciones, comparando musica real y musica computacional, pero sin que estos tengan el sesgo
de evaluar distinto a cada conjunto con base en su origen. De esta manera, el conjunto de musica de
artistas reales funge como grupo de control y comparacion estadistica. Se debe asegurar que el misico
no conozca de antemano el trabajo de los compositores utilizados, para evitar que durante su
evaluacién, note masica que ya conocia con anterioridad.

[7] Documentacion de resultados: Tomando los resultados de evaluacion del conjunto de expertos
musicales sobre los conjuntos de piezas, de la fase 6, se hacen estadisticas de comparacion para
concluir sobre la calidad estética de los resultados del algoritmo. Estas estadisticas permiten
documentar conclusiones sobre el desarrollo del proyecto.

En paralelo a las siete fases de la metodologia y como procedimientos externos a esta, se desarrolla la
documentacion de tesina (el presente documento), en donde se escribe acerca de todo el proceso, fuentes,
resultados y conclusiones generados a lo largo de la metodologia, ademas de la presentacion y discusion de todo
ello ante investigadores relacionados en el monitoreo y evaluacion del desarrollo del proyecto.
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9 Desarrollo

9.1 Arquitectura del algoritmo

La arquitectura final para abordar el problema definido fue nombrada MIA Harmfirst al (“Harmony first”,
es decir, “Armonia primero”). Las partes de la arquitectura se muestran en la siguiente Figura 25.

Figura 25. Arquitectura del Algoritmo MIA Harmfirst al.

El algoritmo se separa en distintos médulos y secciones que sera descritos a continuacion.

9.1a Entradasy parametros de preferencias

El algoritmo tiene dos posibles entradas por parte del usuario (entrada de parametros y entrada de versos
personalizados), de entre ellas, cada una tiene sus distintos valores requeridos, de los cuales, los que a
continuacién son marcados con “(*)” son obligatorios, y el resto pueden ser elegidos aleatoriamente.

1. Parametros: Bajo este tipo de entrada, la composicion es totalmente libre:

a. Cantidad de frases en la melodia (*): Este parametro dicta la cantidad de frases que tendra
la melodia, recordando que cada frase representa una idea Unica que se interpreta con una
respiracion. Las canciones populares suelen construirse mediante secciones denominadas, por
ejemplo, los “versos”y “estribillos”, y a menudo cada uno suele estar compuesto por cuatro
oraciones, por lo que un valor recomendado y el valor por defecto es 4%°. Bajo esta l6gica,
una idea musical seria como un verso o un estribillo, y una cancién compuesta por versos y
estribillos podria ser compuesta con dos ideas musicales, una para cada uno y repetidas en una
estructura clasica, como lo puede ser verso, verso, estribillo, verso, estribillo, estribillo.

b. Duracion de compases de cada frase (*): Este parametro se da para cada una de las oraciones
elegidas, en donde implica cuantos compases tendra cada frase. Lo comln y el valor por
defecto es 2 compases para cada oracion.

c. Acordes por cada frase (*): Este pardmetro implica la cantidad de acordes asignados para
cada frase, de manera que en suma formarian la progresion de acordes para la idea musical.
Su valor por defecto es 1.

d. Patron para cada frase (*): Este parametro permite decidir si cada oracion es totalmente
original o si en cambio repite algin componente de otra oracién. Los componentes repetidos
pueden ser:

i. Frase: Si se repite este componente de alguna otra frase, entonces se utilizara la misma
frase que la seleccionada para repetir. Esto significa que este patron repetira la cantidad
de silabas y su distribucidn, aunque el ritmo y los tonos seran distintos.

20 Todos los valores por defecto fueron elegidos a criterio del autor, ya sea por tratar de tener un estandar basado en la
musica popular, o porque en la prueba y error de ejecutar el algoritmo, demostraron ser buenos valores de parametro.

52



n.

ii.  Ritmo: Si se repite este componente, la frase no sélo copiara a otra frase, sino el ritmo
(es decir, la seleccion de duraciones para cada silaba), de manera que esta nueva frase
sera una copia ritmica de la seleccionada.

Forma para cada frase: Este parametro indicard la silueta musical que tendra cada frase:
i.  Ascendente: Los tonos de la frase mayormente tienen una direccion hacia arriba.

ii. Descendente: Los tonos de la frase mayormente tienen una direccion hacia abajo.

iii.  Arco: Los tonos mayormente siguen la forma de, ascender hasta un pico y descender.

iv.  Valle: Los tonos mayormente siguen la forma de, descender hasta un pico y ascender.

Tipo de oracion para cada frase: Al generar cada oracion, se tiene 4 tipos disponibles (no
hacen mucha diferencia en cuanto al resultado, mas alla de qué tan extensas sean:
i. Oracion simple declarativa.

ii. Oracidén simple interrogativa.

iii. Oracién simple exclamativa.

iv. Oracion simple Imperativa.
Tonalidad (nota): EI nombre de la nota que sera la tonalidad, entre las posibles opciones: C,
C# (Db), D, D# (Eb), E, F, F# (Gb), G, G# (Ab) A, A# (Bb), B. Su valor por defecto es C.
Tonalidad (escala): El tipo de escala de la tonalidad: Mayor, Menor, Menor melddica, Menor
armonica, Dorica, Frigia, Lidia, Mixolidia, Lécria. El valor por defecto es mayor.
Indicador de compés: El indicador de compés de la pieza, separado en dos valores para el
numerador y denominador. El valor por defecto es (4, 4).
Anacrusa: La anacrusa es la cantidad de tiempos que la melodia comenzara antes que la
armonia. Por ejemplo, si la anacrusa es 2, en un compas de 4/4, la melodia comenzara 2/4 antes
que la armonia. Su valor por defecto es 0.
Octava de la armonia: NUmero de octava en que comenzaran los acordes de la armonia. Su
valor por defecto es 3.
Octava de la melodia: Numero de octava en que comenzara la melodia. Por defecto es 4.
Tempo: Cantidad de beats por minuto que tendra la pieza. Su valor por defecto es 100.
Afinacion: El valor de frecuencia asignado a la nota A4, por defecto es 440.

2. Versos personalizados: Bajo este tipo de entrada, el usuario tiene la posibilidad de utilizar sus propias
oraciones, de manera que estas serdn musicalizadas a lo largo del algoritmo. Se utilizaran igualmente los
parametros anteriores, todos excepto a. Cantidad de frases en la melodia y d. Patrén de cada frase.

Las entradas no son la Gnica manera en que el usuario puede ajustar el resultado de la pieza musical. También
posee parametros para los distintos médulos del algoritmo.

1. Preferencias de ritmo: Estos parametros permiten ajustar las elecciones en las duraciones de las
notas en la melodia, configurando lo siguiente:

a.

Recocido simulado (Temperatura inicial): Pardmetro del algoritmo de Recocido Simulado,
este asi como el resto de los parametros de algoritmos metaheuristicos no es necesario que se
modifiquen su valor por defecto es 100.

Recocido simulado (Tasa de enfriamiento): Qué tanto se reduce la temperatura en cada
iteracion del Recocido. Su valor por defecto es 0.98 para un enfriamiento lento.

Recocido simulado (Iteraciones): Cantidad maxima de iteraciones en el algoritmo.

Sesgo de seleccidn: Su valor va entre 1y 10, y mientras mas grande sea, mas preferencia tendra
el algoritmo por figuras de duracidn larga. Si se quiere que se tengan mas figuras rapidas, el
valor apropiado seria 1, pero si se quiere mayormente figuras largas: 10. Su valor por defecto
esb.

Probabilidad de punto: Esta es una probabilidad entre 0 y 100 de que aparezcan puntos de
aumento de duracion en las figuras de la melodia. Su valor por defecto es 20%.

Importancia de tamafio perfecto: Valor entre -100 y 100 que implica cuanta importancia se
quiere en que la frase dure exactamente la cantidad de compases disponibles. Un valor de -100
implica que se quiere todo lo contrario a que ajuste su tamafio; un valor de 0 implica que el
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parametro no tendra importancia y un valor de 100 implica que se tiene absoluta importancia a
que el tamafio se ajuste correctamente. Su valor por defecto es 100.

g. Importancia de tonicas en tiempos fuertes: Entre -100 y 100, implica qué tanto se quiere que
la melodia respete las reglas de la prosodia de ajustar las silabas tonicas a los tiempos fuertes.
Un valor de -100 implica ignorar totalmente la prosodia, un valor de O implica que este
parametro no tendra impacto y un valor de 100 implica total importancia. Su valor por defecto
es 100.

h. Importancia de existencia de silencio inicial: Este parametro entre -100 y 100 implica qué
tanto se valoraria que las frases tengan un silencio antes de comenzar a sonar. Con -100 se
espera que no haya silencio, con 0 no implica nada y con 100 implica que se prefieren silencios
largos. Su valor por defecto es 10.

i. Penalizacién de silencio inicial con anacrusa: Este parametro entre -100 y 100 es un valor de
penalizacion en el que, ya teniendo una anacrusa en la pieza, aun asi se cologque un silencio
inicial. Un valor de -100 evitara que se usen silencios al iniciar la melodia si ya existe una
anacrusa. Un valor de 0 no implicara nada y un valor de 100 implicara que aln con anacrusa se
colocaran silencios. Si no se tiene anacrusa, este parametro no se aplicara. Su valor por defecto
es -100.

j.  Importancia de silencio al final: Este parametro entre -100 y 100 permitira favorecer que las
frases tengan un silencio de descanso al final. Un valor de -100 evitard silencios al final de cada
frase, un valor de 0 no afectard y un valor de 100 maximizara el tamafio de los silencios al final
de cada frase. Su valor por defecto es 20.

k. Importancia de notas finales largas: Este parametro entre -100 y 100 maximizara que la nota
final de cada frase sea larga, en un intento por imitar la forma en que se suelen alargar en la
mausica popular. Un valor de -100 evitara que sean notas largas, un valor de 0 no hara diferencia
y un valor de 100 maximizara la duracion de la nota final de cada frase. Su valor por defecto
es 40.

I.  Probabilidad de encontrar silencio inicial: Entre 0 y 100, implica qué tan probable es que la
frase tenga silencios al inicio. Su valor por defecto es 20.

m. Probabilidad de encontrar silencio final: Entre 0 y 100. Qué tan probable es que se usen
silencios al final de cada frase. El valor por defecto es 20.

n. Uniformidad: Valor entre 0 y 100 que implica qué tan iguales seran las duraciones de las notas
en la frase. Si la uniformidad es 100, se favoreceran ritmos repetitivos, y si es 0, no se
propiciaran patrones de similitud en las duraciones de las notas de las frases (al menos no
intencionalmente).

2. Preferencias de armonia: Estos parametros permiten ajustar las preferencias en la armonia.

a. Algoritmo Genético (Tamafo de poblacién): Este parametro es especifico del Algoritmo
Genético, implica cudl sera la cantidad de progresiones de acordes a generar para el proceso
evolutivo. Mientras mas grande sea, méas lento serd el algoritmo. Un tamafio por defecto es
50. Este valor es recomendable para no sobre explotar las reglas de composicion.

b. Algoritmo Genético (Generaciones por acorde): Este parametro indica la cantidad de
iteraciones generacionales en el método del Algoritmo Genético; esta ajustado de manera que
la cantidad de iteraciones dependa de la cantidad de acordes (elementos en la secuencia de
cada individuo). Su valor por defecto es 12, lo que implica que si una progresion tiene 2
acordes, entonces hara 24 iteraciones; si tiene 4 acordes, entonces 48 iteraciones. Mientras
mas grande sea este valor, los resultados seran siempre mas similares, se sobreexplotaran las
reglas de composicion en armonia y se utilizard mas computo (tardard mas).

c. Algoritmo Genético (Generaciones por acorde en “no reinicio”): Una funcionalidad del
Algoritmo Genético que compone armonias se implementé para que, en caso de que se quiera
crear la variacion de una progresion ya existente y dada por el mismo Algoritmo Genético, es
decir, que la poblacién no se reinicie, sino que se siga iterando sobre la poblacién ya antes
iterada. Este valor de generaciones se aplicara cuando se quiera hacer este no-reinicio, por lo
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que si se quiere crear una variacion de una progresion ya creada por un Genético, entonces

una buena manera es aplicar iteraciones (menos que las de antes) para no cambiar tanto la

progresion. Su valor por defecto es 8.

Algoritmo Genético (Probabilidad de mutacién): Entre 0y 100. Implica qué tan recurrentes

seran las mutaciones en el Algoritmo Genético. Un valor alto implicara que se explorara

mucho el espacio de posibles armonias, de manera que en cada iteracién cambiaran mucho las
soluciones. Un valor bajo en cambio hara que no se explore mucho y que se exploten mas las
buenas soluciones encontradas, por lo que en las iteraciones cambiaran menos las soluciones.

Su valor por defecto es 10%.

Algoritmo Genético (Tamafio de torneo): Como se revisara en el médulo de Algoritmo

Genético, se utilizd un método se seleccion de procreadores llamado “Torneo”, y este

parametro indica la cantidad de miembros en cada torneo. Su valor por defecto es 5.

Algoritmo Genético (Tamario de elitismo): La cantidad de los mejores individuos de cada

generacion en el AG que se conservara para pasarse a la nueva generacién. El valor por

defecto es 3.

Complejidad de acordes: Valor entre 0 y 100, mientras mas alto sea, mayor probabilidad

habra de tener acordes extendidos (es decir, de mas de 3 notas), por lo que se veran méas acordes

complejos. Este parametro podria ajustar el género de la pieza a algo mas parecido al Jazz,

que posee alta complejidad en sus armonias. Su valor por defecto es 20.

Preferencias de puntuacién: Todos estos parametros son nimeros de puntos que calificaran

como mejores 0 peores a las armonias. Aungue su rango no esta limitado, seria recomendable

valores entre 0 y 100. Valore negativos haran que la caracteristica se penalice.
i.  El primer acorde es Tonica: Puntos que se daran si el primer acorde en la progresion
es el acorde de tonica. Por defecto: 2.
ii. Elprimeracorde no es Tonica (penalizacion): Este pardmetro si es positivo, sera una
penalizacion en que el primer acorde sea ténica. Por defecto: 0.

iii.  El altimo acorde es Dominante: Si el ultimo acorde es el Dominante de la tonalidad.
Por defecto: 0.

iv.  El primer acorde es Toénica y el ultimo es Dominante: Si ambas condiciones se
tienen. Por defecto: 5.

v. El dltimo acorde es Ténica: Si el dltimo acorde de la progresion es Ténica. Por
defecto: 2.

vi. Puntos por cada Dominante Secundaria: Se premiar4d por cada Dominante
Secundaria que se logre. Por defecto: 10.

vii.  Cadencia completa o Cadencia Plagal: Si existe la presencia de alguna cadencia
completa o alguna cadencia plagal, se premiara. Por defecto: 30.

viii.  Pertenencia a la escala: Por cada acorde en la progresién que si pertenezca a la escala,
se premiara. Por defecto: 50.

ix. Puntaje por diversidad: Si este valor es alto, se propiciard que no haya mucha
repeticidn de acordes. Si es bajo, no se perjudicara la repeticion. Por defecto: 40.

X.  Puntaje por direccionamiento de voces: Por cada indicio de direccionamiento de
voces en las notas de los acordes, se premiara. Por defecto: 10.

xi. Puntaje por resolucién suspendida: Se premiara especificamente cuando se
encuentre una secuencia de dos acordes en la que el primer acorde es suspendido (sus2
o sus4) y el siguiente es un acorde mayor con la misma nota de raiz. Por ejemplo, Dsus4
antes de un D). Por defecto: 10.

xii.  No resolucién suspendida: Este valor, de ser positivo representa la penalizacion que
se hara si se tiene un acorde suspendido (sus2 o sus4) y no se resuelve a un acorde
mayor de su misma raiz.

xiii.  Penalizador de complejidad: Un parametro extra para penalizar (si el valor es
positivo) la presencia de acordes con muchas notas. Por defecto: 17.

xiv.  Tension — Resolucion: Premio cuando hay Tension-Resolucién. Por defecto: 20.
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xv.  Resolucién de séptima (leading tone): Premio a la presencia de resolucion utilizando
el grado VII de la escala. Es decir, V11 y luego I. Por defecto: 5.
xvi.  Presencia de Cadencia Engafiosa: Por defecto: 17.
xvii.  Presencia de Acorde 6/4 cadencial: Por defecto: 10.
xviii.  Presencia de Semi-cadencia: Por defecto: 4.
xix.  Presencia de Tercera de Picardia: Por defecto: 6.

9.1.b  Mbdulo de Frases Melodicas: Gramaticas Generativas

Este médulo toma como entrada la cantidad de frases a generar, ademas de los parametros para las frases y
del Recocido Simulado (9.1.a Entradas y parametros de preferencias). EI médulo genera aleatoriamente una
oracién del tipo especificado utilizando la Gramatica Generativa respectiva para cada tipo de frase y arroja cada
una en su formato de Categorias gramaticales, es decir, las Gramaticas generan una oracion, pero en lugar de
utilizar palabras, utiliza el tipo de palabra (Categoria Gramatical) y posteriormente reemplaza cada tipo de palabra
con una palabra real del diccionario, generando asi una oracién aleatoria.

Este modulo utiliza un diccionario de palabras tomado de Carlos Fenollosa (2019). Este autor recopild una
considerable cantidad de palabras del espafiol (1,110,478 palabras y 678,831 Unicas) Yy las clasificé segln su tipo,
incluyendo también para cada palabra, su separacion sildbica y su nimero de silaba tonica. Este diccionario se
modificé para corregir errores en el nimero de ténica y se separ6 en archivos individuales para cada categoria de
palabra, de modo que al reemplazar cada palabra en el resultado de la Gramatica Generativa se consigue una
oracion aleatoria con una sintaxis definida, asi como la separacion de silabas y la distribucion de ténicas y atonas.

Las reglas de produccion de las Gramaticas Generativas se construyeron sin consideraciones formales de
alguna fuente que estudie la sintaxis espafiola, sino como un mero analisis de las estructuras en diversas oraciones
simples de cada tipo. Las reglas de produccion se definen a continuacion.

Para oraciones simples declarativas:

= S — Sujeto Predicado.

= Sujeto — Det Sus | PronPer | PronDem Sus.

= Predicado — Verbo | Verbo Objeto.

= Verbo — VTran | Vintra| VConj | VCop.

= VTran — “V,singular,regular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,él”.

=  VTran — “V,plural,irregular,transitivo_intransitivo_pronominal,conjugado,pretérito_indicativo,yo”.
= Vintra — “V,singular,regular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,td”.

= Vintra — “V,plural,irregular,transitivo_intransitivo,conjugado,pretérito_indicativo,ustedes”.
= VConj — “V,singular,regular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,vos”.

= VConj — “V,plural,irregular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,nosotros”.
= VCop — “V,singular,regular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,él”.

= VCop — “V,plural,irregular,transitivo_intransitivo,conjugado,pretérito_indicativo,ellos”.

= Objeto — Det Sus | Sus.

= Det — “Det”.

= Sus — “Sus”.

=  PronPer — “PronPer”.

= PronDem — “PronDem”.

Para las oraciones simples interrogativas:
= S — PartInterr Sujeto Verbo | PartInterr Verbo.
= Partinterr — PronintExc | Advint.

= Sujeto — PronPer | PronDem | Sus.
= Verbo — VTran | Vintra| VCop | VConj.
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* VTran — “V,singular,regular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,él”.

=  VTran — “V,plural,irregular,transitivo_intransitivo_pronominal,conjugado,pretérito_indicativo,yo”.
» Vintra — “V,singular,regular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,ti”.

= Vintra — “V,plural,irregular,transitivo_intransitivo,conjugado,pretérito_indicativo,ustedes”.
= VCop — “V,singular,regular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,él”.

= VCop — “V,plural,irregular,transitivo_intransitivo,conjugado,pretérito_indicativo,ellos”.

= VConj — “V,singular,regular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,vos”.

= VConj — “V,plural,irregular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,nosotros”.
=  PronIntExc — “PronIntExc”.

»  Advint — “ProniIntExc”.

= Det — “Det”.

= Sus — “Sus”.

=  PronPer — “PronPer”.

= PronDem — “PronDem”.

Para oraciones simples exclamativas:

= S — Int Sujeto Verbo | Int Verbo.

= Int— “Int”.

= Sujeto — Det Sus | PronPer | PronDem Sus.

= Verbo — VTran | Vintra| VCop | VConj.

= VTran — “V,singular,regular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,él”.

= VTran — “V,plural,irregular,transitivo_intransitivo_pronominal,conjugado,pretérito_indicativo,yo”.
= Vintra — “V,singular,regular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,td”.

= Vintra — “V,plural,irregular,transitivo_intransitivo,conjugado,pretérito_indicativo,ustedes”.
= VCop — “V,singular,regular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,él”.

= VCop — “V,plural,irregular,transitivo_intransitivo,conjugado,pretérito_indicativo,ellos”.

= VConj — “V,singular,regular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,vos”.

= VConj — “V,plural,irregular,transitivo_intransitivo,conjugado,presente_indicativo,nosotros”.
= Det — “Det”.

= Sus — “Sus”.

=  PronPer — “PronPer”.

= PronDem — “PronDem”.

Para oraciones simples imperativas:

= S — Verbolmp | Verbolmp Objeto.

= Verbolmp — VImp.

= VImp — “V,singular,regular,neutro,conjugado,imperativo,ti”.

= VImp — “V,singular,irregular,neutro,conjugado,imperativo,t(”.

= VImp — “V,plural,irregular,neutro,conjugado,imperativo,ustedes”.
= VImp — “V,plural,regular,neutro,conjugado,imperativo,ustedes”.
= Objeto — Det Sus | Sus.

= Det — “Det”.

= Sus — “Sus”.

Ya implementada la l6gica del modulo en cédigo de programacion, junto al método que sustituye la oracién
de categorias gramaticales por palabras reales del espafiol, se pueden extraer resultados como los siguientes.

Para oraciones simples declarativas:

= “Cuantos taloneras cande estocasticas”.

s

= “Vosotras cotizaremos”.
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= “Nosotras segmenta mis matadas”.

= “Tu ejabriremos”.

= “Cuantas polvoraduques trascole nuestras segundas”.
= “FElla engavillase”.

= “Esas empalmaduras rehogar”.

= “Ese cordera astilla sobresaliente”.

= “El enrobina”.

= “Esos tractos desacatara”.

Para oraciones simples interrogativas:

= "Cuénta placeres soliloquiaren”.

= "Cudles aquellos escaramuzarian™.
= "Cudntas nosotras bribaras".

= "Cudles emparienten".

= "Cual yo trisquemos".

= "Cudles desmandases".

= "Qué percutia”.

= "Cuéntos atajaste".

= "Cudles engrasaras".

= "Quién empique".

Para oraciones simples exclamativas:

= "Puf ociarian".

= "Vaya zorreasen".

= "Anda manares".

= "Uy aquellas huroneras chingares".
= "Vaya yo cerraria".

= "Cielos intributen™.

= "Olé buzoned".

= "Anda esos vedados desmechaseis".
= "Caramba arreglen”.

= "Uf una roble enconchases".

Para oraciones simples imperativas:

= "Amesurases".

= "Calcaréis la paises".

= "Respingaron™.

= "Automedicaba nuestra area".

= "Caldearen".

= "Politiquearen”.

= "Enzurronasen tus bujedos".

= "Coopere altoparlantes".

= "Manufactura todos aglomeramientos".
= "Ponerian vuestra emergente".

Debido a que no se hizo un estudio riguroso de las reglas de produccién para este tipo de oraciones en el
espafiol, los resultados pueden resultar incoherentes. Sin embargo, satisfacen el prop6sito de este trabajo, pues el
objetivo es generar una frase finita de palabras y con una distribucion Unica de silabas tonicas, atonas y espacios
entre las palabras. Por ejemplo; obteniendo “Vaya yo cerraria” como oracion y separandola por sus silabas tonicas

”

y 4tonas como: “Va*-ya yo* ce-rra-ri*-a”.
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9.1.c Modulo de Ritmo: Recocido Simulado

Ya teniendo una oracidn, su se separacion silabica y su identificacion de silabas ténicas y atonas, el médulo
de Recocido Simulado ejecuta la Metaheuristica tomando también como entrada el nimero correspondiente de
“Duracion de compases de cada frase ”, de manera que este cumple con el objetivo de asignar a cada silaba una
figura de duracion (consultar Figura 2), obteniendo una frase melddica (de cuyas notas solo se define su duracion
y no su tono) del tamafio esperado de compases y cuyas notas (silabas) maximizan una funcién objetivo que
favorece en mayor o menor medida las reglas de prosodia especificadas (consultar 6.2.b.2 Prosodia).

Al comenzar el proceso, asi como el algoritmo de Recocido Simulado (consultar 6.2.d.1 Recocido
simulado), este médulo necesita crear una “solucion inicial”. El paso de inicializacién consiste en asignar a cada
silaba una duraci6n basada en las figuras ritmicas disponibles:

Redonda.

Blanca.

Negra.

Corchea.
Semi-corchea.
Triplete de negra?.
Triplete de blanca.
Fusa.

. Triplete de corchea.
10. Semi-fusa.

©- 0 N0 Ol W N

El proceso de asignar una figura de tiempo a cada silaba se realiza de manera aleatoria utilizando un
algoritmo de seleccion similar a LWRS llamado “Seleccion Aleatoria Ponderada Exponencialmente”
(“Exponential Random Weighted Selection”: EWRS), autoria de Ramos Herrera (2025b). Este algoritmo, al igual
que LWRS, asigna mayor probabilidad de seleccién a los elementos disponibles, conforme a su orden en la lista,
pero a diferencia de este, EWRS aplica un sesgo mayor 0 menor con respecto a un parametro “base”, que su autor
define entre 1 y 10. Con un valor “base” de 1, la diferencia de probabilidad entre los elementos se distingue, pero
no en la misma magnitud que para un valor de 10, donde el sesgo basado en el orden es mucho més marcado.

Figura 26. Preferencias de seleccion en el algoritmo EWRS con valores x entre 1y 10, para 10 objetos.
Nota: llustracién extraida del articulo de Ramos Herrera (2025b).

21 Los tripletes son estructuras en las que se determina que tres notas tendran la duracion de dos figuras de duracién mayor
inmediata. Por ejemplo, un triplete de corchea repartira el espacio de dos notas negras (siendo la negra la nota de mayor
duracion mas inmediata) entre tres tiempos, de manera que al tener una divisién ternaria, se obtienen ritmos mas variados
que los posibles con las figuras disponibles descritas en 6.1.a Conceptos basicos.
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La Figura 26 muestra el nivel de sesgo en selecciones de prueba con una lista de 10 elementos y para los
valores de base (“x”) entre 1y 10. Se distingue que, por ejemplo, con un valor de x = 1, el primer elemento de
la lista recibe aproximadamente el 20% de las selecciones (200,000 de 1,000,000) y asi como el segundo elemento
un 17%, el tercero un 15%, el cuarto un 13%, etc. En contraposicion, con un valor de x = 10, la probabilidad para
el primer elemento es alrededor del 71%, del segundo 22%, del tercero 5%, etc.

EWRS garantiza que en este primer paso de creacion de una solucidn inicial, se dara preferencia a las figuras
con respecto al orden en que se acomodan, siendo el orden por defecto el antes descrito en este apartado, en donde
las notas se ordenan dando preferencia conforme a mas largas sean estas??. Esta seleccion ponderada parte de la
hip6tesis del autor de que, en la muasica comun suele ser mas comun el uso de notas largas y muy raro el uso de
notas rapidas y cortas. A pesar del sesgo en la velocidad de las notas, mas parametros como el tempo pueden
definir el caracter ritmico de la pieza, ademas, siendo que esta es una solucion inicial, no se cae en el riesgo de
limitar la pieza al uso de figuras de larga duracién, pues aln se aplicara un proceso iterativo que permitiré la
aparicion de mas figuras y mas posibles resultados de ritmo. El parametro descrito en 9.1.a Entradas y
pardmetros de preferencias, “Sesgo de seleccién”, permite al usuario definir dicho sesgo.

El proceso inicial de asignar figuras de duracion a cada silaba de la oracién también contempla tres pasos
previos: 1. Aplicar un silencio antes de comenzar la frase (que depende del pardmetro “Probabilidad de encontrar
silencio inicial”, 2. Aplicar un silencio al terminar la frase (que depende del parametro “Probabilidad de
encontrar silencio final” y 3. Aplicar o no un punto de aumento de duracion a cada nota (dependiente de
“Probabilidad de punto ). Estas decisiones se toman de manera aleatoria respetando la probabilidad elegida por
el usuario para cada caso, creando en conjunto con lo anterior, una solucién inicial conformada de una serie de
figuras ritmicas elegidas para los silencios inicial y final (si existen) y para las silabas de la oracién de entrada que
se convertird a frase melddica. Esta frase inicial generada posee la caracteristica importante de su duracion (la
suma de las duraciones de todos sus elementos), siendo este un valor que se debe ajustar al tamafio de compases
definido, maximizando las reglas definidas en la funcidn objetivo.

A través del proceso iterativo, la funcion objetivo computa un puntaje para cada solucién. Dicha funcion
objetivo puede definirse de la siguiente manera; siendo:

» D ={dyd,-,dy dns1}: la secuencia de duraciones (en unidad de Tiempos), de cada nota silaba,
siendo d, la duracién del silencio inicial, d,,,; la duracion del silencio inicial y d, ... d,, las duraciones
de cada nota silaba. Cada d; contiene la duracion extra si la nota posee punto.

= T: el espacio total disponible segun la cantidad de compases.

» §=Y""d;: lasuma de todas las duraciones en notas.

= 7:siendo el conjunto donde cada t € {1, ..., n} es una silaba tonica.

= Para cada silaba tonica t, siendo r, € [0,1] el factor de alineacion al pulso (siendo 1 si esti
perfectamente sobre un tiempo fuerte y decayendo linealmente hasta 0 con un limite de tolerancia, y
siendo b, € {10, 1,0} un multiplicador que es 010 cuando es un tiempo fuerte, 1 si esta en un tiempo
semi-fuerte y 0 en otro caso.

* Siendo U = Y™ '[1d; = d;,, — 1d; # d;,] el conteo de uniformidad (+1 por cada figura vecino-
repetida, y -1 en otro caso).

= Siendo d,,,, la duracién maxima posible permitida en unidades de tiempo (96, para una redonda de
64 tiempos con punto, es decir con 32 tiempos extra).

= Siendo d;,, la duracion de la Gltima silaba.

» Teniendo ademdas el vector de pesos de importancias definidos en los parametros: p =
(Prits Dveats Panac) Pinits Prinats Prast ), SiENO estas las importancias de; el correcto ajuste de las
silabas en el tamafio, tonicas en tiempos fuertes, importancia de silencios iniciales en anacrusis,

22 Con algunas excepciones en las que se elevan en la lista, figuras méas comunes como el Triplete de negra y de corchea.
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importancia de silencios inicial y final y la importancia de una Gltima silaba larga, siendo cada p €
[—100,100], y siendo el Score final definido como:

i d
Score(D) = =I5 = TIx2H 4 )" (npyoB_ g, Bemecy ° * Pinit
100 ter 100 <% 7100 domax
Silencio inicial ~——
Silencio incial fraccional
dn+1 100 — Duni dlast
+ * Deinat + U ¥ ———" + * 8
dmax pfmal 100 dmax Diast ( )
—
Silencio final fraccional Nota final fraccional

En resumen, la funcion objetivo del Recocido Simulado computa una suma cuyos términos eval(an cada
uno a un factor estético en el ritmo de las silabas, conforme a los parametros p, cada término de estos esta
multiplicado por un factor de importancia entre -100 y 100, que premia o castiga el resultado de puntaje, segin
como le configure el usuario. Recordando nuevamente, los términos de dicha suma son: 1. Importancia de ajuste
correcto, 2. Cantidad de silabas tonicas en tiempos fuertes, 3. Penalizacion por silencios en anacrusas, 4. Duracion
del silencio inicial, 5. Duracion del silencio final, 6. Duracion de la Gltima nota silaba.

El proceso de encontrar una solucién vecina es simple. En cada iteracion se toma una silaba al azar y se
modifica su duracion, cambiando la figura ritmica y/o el punto en la duracién, de manera que estas pequefias
modificaciones propician la exploracion, sobre la cuél, después de cierta cantidad de iteraciones, y de su respectivo
enfriamiento, se consigue una combinacién de figuras ritmicas que favorezcan puntajes altos segun la
configuracion de funcién objetivo deseada por el usuario. De esta manera, si la entrada del modulo es una oracion
separada por silabas tonicas y atonas, por ejemplo: “Va*-ya yo* ce-rra-ri*-a” (“Vaya yo cerraria”), y otra
entrada es una cantidad compases en los qué ajustar la oracion, por ejemplo, dos compases de 4/4, la salida sera
una configuracion de duracién de silabas que, (usando como ejemplo los parametros por defecto de las
preferencias de ritmo) se justaran a los compases maximizando sobre reglas de prosodia y ritmo.

Una salida posible del mddulo se ilustra en la Figura 27. Dada la frase de ejemplo (“Vaya yo cerraria’), se
muestra una posible configuracidn de figuras ritmicas para cada silaba, que ajusta de manera que las tdnicas caen
en tiempos fuertes del compas, ajustando sus duraciones para caber en dos compases de 4/4, sin silencio inicial,
con una nota final larga y un pequefio silencio al terminar la frase.

"Vaya, yo cerraria”

Ajuste de silabas mediante Recocido Simulado

wi ) N — A > I
Ly A [ L4 L4 L4 [ = i il
Va* va yo¥ ce rra riF a

Figura 27. Posible salida de oracion convertida en frase ritmica mediante Recocido Simulado.

Adicional a lo anterior descrito, el médulo se complementa con dos funciones cuyo fin es mejorar los
resultados de ajuste ritmico. En primer lugar, se implementd un algoritmo de Greedy Coin-change (“Algoritmo
glotén para cambio en monedas )% para, en casos en los cuales incluso la solucion final exceda el tamario al que
debe ajustarse. Este algoritmo reduce la duracién del dltimo sonido para no sobrepasar el limite disponible de
compases y reparte el silencio sobrante en figuras, para forzar el ajuste del tamafio de las silabas. En segundo
lugar, se utiliza un pardmetro extra “Mejor ritmo entre”. Este parametro indica la cantidad de Recocidos
Simulados distintos e independientes que se aplicaran para la misma oracion, de manera que se elige el resultado
con mejor puntaje entre los resultados finales de cada Recocido. Dado que esta Metaheuristica es eficiente en

23 Entiéndase simplemente como un algoritmo que calcula la cantidad minima de monedas para ajustar una cantidad
determinada (cambio), aplicada a figuras de duracién musical.
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tiempo de ejecucion, es posible ejecutar varios de estos sin que esto represente un aumento drastico en el tiempo
de generacion. Un valor por defecto para “Mejor ritmo entre” puede ser 20.

9.1.d Modulo de Armonia: Algoritmo Genético

El moédulo de Algoritmo Genético puede ejecutarse en paralelo al Recocido Simulado, antes o después del
mismo, pues sus procesos son independientes entre si. Para la arquitectura Harmfirst al la melodia se construye
con base en los acordes, pero solo los tonos en la melodia, no las duraciones de sus notas.

La entrada de este mddulo son los parametros de configuracion y las entradas del algoritmo. Especificamente
se necesita: Cantidad de frases en la melodia, Acordes por cada frase y Duracion de compases de cada frase.
Sabiendo la cantidad de frases en la melodia y la cantidad de acordes para cada frase, se puede saber la cantidad
de acordes que tendra la Progresion en la Idea Musical a generar. Por ejemplo, queriendo cuatro frases y dos
acordes por cada frase, se sabe que la pieza tendra ocho acordes. Sabiendo ademas la cantidad de compases de
cada frase se pueden decidir las duraciones de cada acorde. Se utiliza un Recocido Simulado para saber qué
duracién tendra cada acorde segun los compases de sus respectivas frases, con diferencia que este Recocido tiene
todos sus parametros ajustados a un valor por defecto para garantizar alta uniformidad y el ajuste prefecto de sus
tiempos, de modo que, si se tiene una progresion de ocho acordes, se construye una oracion de ocho palabras (a
fines practicos no importa la palabra, solo que esté separada por espacios) y se considera que cada palabra es de
una silaba tonica. Por ejemplo: “A* A* A* A* A* A* A* A*”. Los parametros de Recocido para este escenario de
acordes son por defecto:

= Sesgo de seleccion: 2.

= Importancia de tamafio perfecto: 100.

= Importancia de tonicas en tiempos fuertes: 100.

= Importancia de existencia de silencio inicial: -100.
» Penalizacidn de silencio inicial con anacrusa: -100.
= Importancia de silencio al final: -100.

= Importancia de notas finales largas: 0.

= Probabilidad de encontrar silencio inicia: 0.

= Probabilidad de encontrar silencio final: 0.

= Uniformidad: 80.

Estos ajustes garantizan una armonia que no sea compleja en su ritmo, sino que simplemente rellena el
espacio de manera mayormente uniforme. Ademas, el sesgo de seleccion es bajo, para que, aun teniendo alta
uniformidad exista espacio a ligeras variaciones en las figuras seleccionadas para la armonia.

Si bien esta seccion utiliza el Médulo de Recocido Simulado, el fuerte de su funcionamiento es independiente
de cualquier otro médulo. El centro es el Algoritmo Genético, que toma como entrada la cantidad de acordes que
conformarén la armonia y construye una de estas de manera aleatoria y Unica. Recordando el proceso del
Algoritmo Genético (consultar 6.2.c.1 Algoritmo Genético), el primer paso es construir una poblacion inicial de
soluciones, completamente aleatoria. Esta poblacidn es una lista de progresiones generadas aleatoriamente, y si
bien seria factible generar progresiones totalmente al azar, para esta implementacion se utiliza un sesgo inicial
para favorecer la aparicién de ciertos acordes especificos en la creacion de la poblacidn inicial. Para la creacién
de cada individuo en la poblacién inicial se utiliza el algoritmo LWRS con la siguiente ldgica:

1. Se construye una lista de seleccion que contiene 12 elementos, de los cuales los 7 primeros simbolizan
alguno de los acordes dentro de la tonalidad de la pieza y los Gltimos 5 representan acordes fuera de
la tonalidad. La lista luce algo asi: [“in”, “in”, “in”, “in”, “in”, “in”, “in”, “out”, “out”, “out”,
“out”, “out”].

2. Para cada acorde de los n acordes a generar, y para cada individuo, se utiliza el algoritmo LWRS para

seleccionar si el acorde sera o no de la tonalidad. Utilizando la ecuacion (7) sabe que la probabilidad
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de seleccionar un acorde “in” es de 81% en este escenario, de manera que un acorde “out” tiene
probabilidad de 19%%.

3. Sise hadecidido que el acorde sera de la escala, entonces se selecciona al azar alguno de los 7 acordes
de su escala (Consultar 6.1.c.2 Circulo de quintas); este serd forzosamente una triada (mayor, menor,
aumentado o disminuido).

4. Si se ha decidido que el acorde no sera de la escala, entonces se elige uno al azar entre todos los
posibles acordes mayores y menores con las doce notas, exceptuando aquellos que ya estén dentro de
los acordes en la tonalidad/escala.

5. Ya habiendo decidido el acorde de triada, se decide si se aumentara su complejidad. Es decir, si el
acorde permanecera en su categoria de mayor/menor/aumentado/disminuido o si se tomara uno de su
mismo tipo pero con mayor cantidad de notas.

a. Sabiendo la categoria del acorde, se genera una lista con todos los posibles tipos de acorde de
su misma categoria, entre los posibles acordes a usar (consultar Tabla 4).

b. Teniendo los acordes candidatos y estando estos ordenados comenzando por menor
complejidad, se decide el tipo mediante el algoritmo CWRS ( “Complexity Weighted Random
Selector: “Selector Aleatorio Ponderado por Complejidad”), un nuevo algoritmo de seleccion
creado para fines de este proyecto. Este selector (explicado méas a detalle a continuacién)
utiliza como parametro el valor de “complejidad” (entre 0 y 100) dado por el usuario. Si la
complejidad es cercana a 0, la preferencia de seleccion estard dada casi totalmente hacia los
primeros elementos (como un sesgo en EWRS con alto valor de base), y mientras mas cercano
a 100 sea la complejidad, la probabilidad de seleccion de todos los elementos sera casi igual.
Es decir, a baja complejidad la preferencia esta a los primeros elementos, a alta complejidad
la probabilidad de seleccidn es igual para todos los elementos.

c. Ya sabiendo el acorde y su tipo, se decide si tendra una inversién, utilizando nuevamente
LWRS con una lista de todas las posibles inversiones ordenadas de 0 a n (segun su cantidad
de notas). De manera que se dard mayor preferencia a la inversion 0 (estado fundamental).

La raiz del acorde (nombre de la nota base), el tipo de acorde y el nimero de inversién son los tres datos
esenciales para modelar cada elemento en una lista de progresion, de manera que un individuo generado en la
poblacion del Algoritmo Genético se construye de producir mediante el proceso anterior, la cantidad necesaria de
acordes, y una poblacion se generara construyendo una p cantidad de progresiones. Los tipos de acordes que se
seleccionaron para el algoritmo MIA se enlistan en la Tabla 4.

Tabla 4. Acordes disponibles para el algoritmo MIA.

Tipo de acorde Categoria Descripcién
Mayor Mayor Triada mayor
m Menor Triada menor
7 Mayor Mayor con 7ma menor
maj7 Mayor Mayor con 7ma mayor
m7 Menor Menor con 7ma menor
mmaj7 Menor Menor con 7ma mayor
aug Aumentado Triada aatrr?qi?]iigz: quinta

24 Resultaria innecesario utilizar LWRS en este paso de seleccion, pues las probabilidades siempre seran de 81% y 19%, sin
embargo, se implementd de esta manera para que en futuras modificaciones del modelo, en donde se utilicen escalas con no
solo 7 notas, se pueda crear probabilidades variables para la seleccion, con base en la cantidad de notas en la escala y la
cantidad de notas fuera de la escala.
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dim Disminuido Triada dl'sml'nu[da: quinta
disminuida
sus2 Suspendido Triada suspendida con 2da mayor
sus4 Suspendido Triada suspendida con 4ta justa
9 Mayor Mayor con 7ma menor y 9na
mayor
majo Mayor Mayor con 7ma mayor y 9na
mayor
mo Menor Menor con 7ma menor y 9na
mayor
Mayor con 7ma menor, 9na mayor
1 Mayor y 11na justa
maji1 Mayor Mayor con 7ma mayor, 9na mayor
y 11na justa
mil Menor Menor con 7ma menor, 9na mayor
y 11na justa
Mayor con 7ma menor, 9na
13 layor mayor, 11na justa y 13na mayor
. Mayor con 7ma mayor, 9na
maj13 Mayor mayor, 11na justa 'y 13na mayor
Menor con 7ma menor, 9na
m13 Menor .
mayor, 11na justa y 13na mayor
dim7 Disminuido Disminuido con 7ma disminuida
m7b5 Disminuido _Seml-d_lsmlnmdo: triada
disminuida con 7ma menor
add9 Mayor Mayor con 9na mayor
madd9 Menor Menor con 9na mayor
6 Mayor Mayor con 6ta mayor
m6 Menor Menor con 6ta mayor
aug7 Aumentado Aumentado con 7ma menor
7b9 Mayor Mayor con 7ma menor y 9na
bemol
749 Mayor Mayor con 7ma_menor y 9na
sostenida
7b5 Mayor Mayor con 7ma menor y quinta
bemol
745 Mayor Mayor con 7ma menory quinta
sostenida
9#11 Mayor Mayor con 7ma menor, 9na mayor
y 11na sostenida

Mientras mas notas posee un acorde, mas alta es su complejidad. Acordes como los maj13 utilizan incluso
7 notas. La Tabla 4 contiene los acordes ordenados por dicha complejidad, de manera que el sistema MIA utiliza
esta misma tabla cuando con CWRS necesita decidir si hara mas complejo 0 no un acorde base, por ejemplo, Cm
(Do menor). El método descrito anteriormente consiste en tomar todos los acordes con a misma categoria (Menor)
y pasarlos (ya en su orden) como lista de seleccion a CWRS junto al parametro “complejidad”. Mientras mas
cercana sea la complejidad a 0, mas seguro sera que el acorde siga siendo sélo Menor, y mientras mas cercana a
100, la probabilidad de tener cualquier acorde de categoria Menor sera practicamente la misma.

El algoritmo CWRS sigue los siguientes pasos:
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Algoritmo 1. Complexity Weighted Random Selector

Entradas: elementos (lista), complejidad (nimero entre 0 y 100)

Salida: elemento

1  n < longitud(elementos)

2 ¢« complejidad / 100

3

4 Sic=0

5 exponente «—n

6 Sino

7 s—(1-c)l/c

8

9  Paraidesde 0 hastan-1

10 pesos[i] « (i + 1)

11

12 seleccionado < aleatorio(elementos, pesos)
13 Devolver elementos[seleccionado]

El Algoritmo 1 comienza transformando el valor de complejidad en un factor ¢ normalizado entre 0y 1,y
a partir de €l calcula un exponente s que controla queé tan “pendiente” es la ley de potencias usada para generar
pesos « (i + 1) — s. Cuando la complejidad es casi 0, s toma un valor muy alto (igual al nimero de elementos),
de modo que el primer elemento acapara casi toda la probabilidad. A medida que la complejidad sube hacia 100,
s tiende a cero y todos los pesos se igualan, resultando en una distribucion practicamente uniforme. Finalmente,
se escoge un elemento al azar usando estos pesos sin necesidad de normalizarlos explicitamente. La Figura 28
muestra las probabilidades que tendrian los elementos (en un ejemplo practico con 10 opciones) al ser
seleccionados con el algoritmo CWRS, para tres posibles valores de complejidad: 0, 20, 40, 60, 80 y 100.

Figura 28. Probabilidades de seleccion para 10 elementos usando CWRS, para complejidades de 0, 20, 40, 60, 80 y 100.
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Al aplicarse CWRS a la seleccion del tipo de acordes se logra que, al seleccionar complejidades bajas y
cercanas a 0, practicamente el primer tipo de acorde (acorde de triada) sera usado y se obtendran armonias de baja
complejidad (en cantidad de notas por cada acorde), y al utilizar valores cercanos a 100, las armonias tendran
mayor cantidad de notas y por ende mayor complejidad. Este parametro puede dirigir fuertemente el estilo y
género de la pieza a generar, siendo que ciertos estilos como el Jazz utilizan altas armonias complejas.

Ya habiendo generado una poblacion inicial, en la que cada miembro es una progresion de acordes, se siguen
los pasos clasicos del Algoritmo Genético de Holland. Para el proceso de Seleccion se implementé el método
“Seleccion por Torneo”, descrito por Goldberg et al. (1989), que consiste en definir un “tzamaiio de torneo” (con
un valor por defecto de 5, segln lo descrito en 9.1.a Entradas y parametros de preferencias — Preferencias de
armonia) y separar grupos de miembros de dicha cantidad (la cantidad de veces necesarias para formar la nueva
poblacidn tras el cruzamiento, y tomando aleatoriamente miembros en cada caso), con miembros de la poblacién,
y seleccionar el mejor de ellos segln su puntaje de la funcion objetivo®. Cuando se necesite aplicar el operador
de mutacion, se toma un acorde al azar en la solucion a mutar y se reemplaza totalmente por uno nuevo, cuyas
caracteristicas como nota raiz, tipo de acorde e inversion se seleccionan aleatoriamente sin ningun sesgo ni
distincidn; es decir, la mutacion introduce con la misma probabilidad cualquier acorde posible sin preferencia
alguna. Finalmente el método de cruzamiento selecciona un punto aleatorio en las progresiones a cruzar y se
mezclan nuevas progresiones con base en este punto de division.

La efectividad detras de la creacion de buenas progresiones de acordes esta dada por la funcién objetivo, que
se configurd considerando las reglas de composicion para armonia descritas en 6.1.d.1 Para armonia. Es funcion
de fitness se calcula como una simple suma de las “reglas musicales” evaluadas individualmente, cada una
ponderada por su pardmetro de preferencia correspondiente. En concreto, se define que:

» A= (aya, .., a,) es unaprogresion de acordes, siendo una secuencia de n acordes.

" w = (wy,w,,...,wy) siendo el vector de todos los parametros de preferencia de puntuacion, es decir,
las bonificaciones y penalizaciones.

= Y siendo {fj(A)}ﬂF=1 el conjunto de funciones de valor real que miden cada regla en A, como por
ejemplo, “el primer acorde es ténica”, “el ultimo acorde es dominante”, “el acorde es miembro de
la escala”, etc. (consultar 9.1.a Entradas y parametros de preferencias — Preferencias de armonia
- h. Preferencias de puntuacion).

De esta manera, la funcién objetivo se define como:
k
Fitness(4) = Z wf;(4) )
j=1

Donde cada f;(A) es calculada de tres posibles maneras:

1. Reglas de presencia binaria: Por ejemplo, si el primer acorde es o no Tonica, si el Gltimo acorde
es 0 no Dominante, si hay presencia de Tercera de Picardia, es decir, las reglas que se definen con
la presencia o la ausencia de un componente en la progresion. Si la condicién se cumple (0 no) se
aplica la bonificacidn (o penalizacion):

2. Reglas basadas en conteo o suma: Por ejemplo, el nimero de Dominantes secundarios, cantidad
de cadencias, cantidad resoluciones de suspendidos, etc. Se aplican la bonificacién o penalizacion:

25 e utilizé este Seleccion por Torneo por ser un método popular, mas no por alguna razén medida especifica.
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n-1

f](A) = § 1evento j entre los acordes i »i+1

i=1

(11

3. Medidas de proporcién o promedio: Por ejemplo, la proporcién de acordes que pertenecen a la

tonalidad, proporcion de diversidad de acordes, el direccionamiento de voces, entre otras:

)

1 Z #tonos que son de la tonalidad

n #tonos en el acorde;

i
#acordes tnicos

fi(A) = 1 —

n

promedio de movim de semitonos
6

max (0, 1-—

\

Colocando todas las funciones individuales, se tienen las siguientes veintiuno:

5 fl (A) = 1primer acorde es Ténica

5 f2 (A) Selas 1primer acorde no es Ténica

r f3 (A) 5 11’11tim0 acorde es Dominante

5 f4 (A) T T 11'11tim0 acorde no es Dominante

5 fS (A) 5 1primer acorde Ténica y ultimo Dominante

s f6 (A) = 11’11timo acorde es Ténica
I f7 (A) 3 Z 1dominante secundario

I f8 (A) 3 Z 1cadencia V-l or V-l
1 « #tonos que son de la tonalidad
" fo(4) ==X

#acordes Unicos
") - —————
6

* fi1:(4) = max (O, 1 -
— max(0,n; — 3)%F, C < 50,

n #tonos en el acorde;

n

promedio de movim de semitonos)

" fi2(4) = X max(0,n; — 3)C;—§0F, C > 50, ?
0, Cc=0.

* fi3(4) =% L )

" f14(A) = — X Lgusssin resolucién

*  f15(4) = X Lpominante secundario

" f16(4d) = X 1ingionosresolucion

* fi,(A) =21,

*  f18(A) = X Lcadencia engafiosa

*  f19(A) = X Lcorde 6/4 cadencial

" f20(4) = X Lsemi-cadencia

f21(A) = Liercerade picardia

) , (direccionamiento de voces)

6

(pertenencia a la tonalidad)

(diversidad)

(12)

26 |_a funcion £, es un penalizador por dificultad que responde al parametro del mismo nombre. La expresion max(0,n; — 3)
es la cuenta de tonos extra a la triada en un acorde, C es la complejidad y F es el factor de penalizacion por complejidad.
Esta funcion se encarga de penalizar la progresion si los acordes poseen mas de tres notas y la complejidad es menor a 50 o

de premiar si sucede todo lo contrario.
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Usando puntualmente las funciones individuales y haciendo uso de los pesos wj, la funcion objetivo final
del Algoritmo Genético para la evaluacion de progresiones de acordes es:

Fitness(A) = Z w;f;(A) (13)
j=1

Una vez completado el ciclo generacional, que comprende la evaluacién de cada solucién mediante la
funcion objetivo, la seleccién de progenitores por torneo, la creacién de una nueva poblacion con sus
descendientes y la aplicacién sucesiva de mutacion y elitismo (manteniendo el nimero de candidatos definido por
el pardmetro correspondiente), se extrae el mejor individuo (la mejor progresién de acordes) y se arroja como
salida del modulo después de asignarle a cada acorde la duracién respectiva dada por el proceso inicial de
Recocido Simulado, de manera que se obtiene una armonia completa ajustada al tamafio de las frases melddicas
proximas a ser musicalizadas.

9.1e Mddulo de Melodia: Algoritmo LWRS

El Mddulo LWRS utiliza el algoritmo del mismo nombre. Su entrada es, tanto la armonia (acordes con sus
respectivas duraciones) y melodia ritmica (melodia cuyas notas s6lo poseen duracion y no tono). Teniendo la
entrada en este punto de la arquitectura, es posible determinar qué acorde de la armonia “corresponde”?’ cada
nota de la armonia; se desarrolld una funcién que mediante las duraciones de los acordes y de las notas de la
melodia, determina eso. Ya sabiendo qué nota de la melodia corresponde a cada acorde, la légica del médulo
consiste en; para cada caso, construir una lista los posibles tonos a seleccionar, ordenados por importancia e
implementando la seleccion LWRS para dar mayor probabilidad segun dicha importancia.

Se desarrollaron tres variantes distintas de este médulo, pues las dos primeras no cumplieron el requerimiento
de la Fase 4 de la metodologia (“Evaluacion inicial del algoritmo”), lo que les requirié modificaciones. A
continuacion se detallan las variantes.

9.1.e.1 Primera versién

Todas las variantes de este mddulo siguen la misma légica general: para cada frase en la melodia se inicia
un proceso iterativo para asignar tono a cada nota; para cada nota a procesar se crea una lista con los posibles
tonos candidatos, ordenados por su preferencia segun reglas de musica tonal, de modo que ya construida la lista
se utiliza el algoritmo LWRS para seleccionar el tono. Este proceso se repite para todas de cada frase, siendo el
mecanismo de ordenamiento y seleccion distinto dependiendo de si la nota es la primera de cada frase. Para la
primer nota de cada frase el proceso se reinicia, consiguiendo que la seleccion del primer tono no depende de
ninguna nota, mientras que el resto de las notas en la frase si dependan las unas de las otras; concretamente para
esta primer variante, cada tono a asignar depende del tono anterior.

Esta primer variante de médulo sigue una légica sencilla: para cada lista de seleccion se crean tres subgrupos
de tonos candidatos: tonos del acorde al que pertenece la nota, tonos de la escala/tonalidad, el resto de los tonos
entre los doce posibles. Cada subgrupo ordena sus tonos con respecto a la cercania a su nota anterior (en el caso
de no ser la primer nota de la frase). Ademas, para decidir el tono en cada caso no sdlo se utiliza una seleccién de
sus tonos candidatos, también se decide la direccion de la nota a elegir; siendo posible ir hacia “arriba” y hacia
“abajo . Al iniciar el proceso de cada frase se arroja una seleccion aleatoria entre “arriba”y “abajo” (50% de
probabilidad igual para cada uno); esta direccién decidida definird mayoritariamente la direccion de la frase. Pues
al seleccionar cada uno de los tonos candidatos (exceptuando la primer nota de la frase) se hara una seleccion
LWRS en donde la direccidn seleccionada estara en primer lugar y después la otra direccién, de manera que al
seleccionar la direccion de cada nota el algoritmo daréa preferencia a la direccién general de la frase, pero dejando

27 Se dice que una nota de la melodia “pertenece” a determinado acorde, si dicha nota suena mientras el acorde suena.

28 S la nota de referencia fuera, por ejemplo: D4, las notas hacia “arriba” serian D#4, E4, F4, F#4, G4, etc, y hacia
“abajo serian Db4, C4, B3, Bb3, A3, etc.
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posibilidad a seleccionar notas en la otra direccion. En la practica las probabilidades para cada nota serian: 63%
para la direccion global elegida y 37% para la direccion contraria. Al obtener el resultado de seleccion de LWRS
y saber qué direccion tomard el tono a elegir, los tonos candidatos seran aquellos en la direccidn elegida y a partir
de la nota anterior. Por ejemplo, si en la nota anterior se seleccion6 un F4 y la direccidn del nuevo tono es hacia
abajo, entonces los candidatos seran F4, E4, Eb4, D4, ..., F3%.

Los subgrupos para la lista de seleccidn son los siguientes:

1. Tonos del acorde: Este subgrupo consisten en los tonos que son del acorde al que pertenece la nota
a musicalizar.

a. Sila nota es la primera de una frase: Para este caso se ordenan los tonos comenzando por
el mas agudo hasta el mas grave. Por ejemplo, si se estd musicalizando la primer nota de una
frase y el acorde correspondiente es Do mayor en segunda inversion (G — C — E), entonces
este subgrupo ordenado sera [E, C, G]. Al seleccionar este primer tono de cada frase, la octava
se asigna segun el pardmetro del usuario de la octava de la melodia. Es decir, si los candidatos
de este subgrupo son [E, C, G] y el usuario definié que la octava para la melodia es la 4,
entonces los candidatos son [E4, C4, G4].

b. Sila nota no es la primera de una frase: En este caso el orden de los tonos depender del
tono seleccionado para la anterior nota, concretamente en la cercania hacia la nota anterior con
respecto a la direccion seleccionada por la nota. Por ejemplo, si el acorde actual que suena es
Do mayor en segunda inversién (G — C — E), el tono anterior seleccionado fue un A4,y la
direccion decidida es hacia arriba, entonces, ordenando los candidatos tenemos que el més
cercano al A4 (hacia arriba) es C, concretamente con un C5, después E5 y finalmente G5,
teniendo entonces como subgrupo ordenado: [C5, E5, G5]. Este orden basado en la cercania
se implementa con el fin de dar preferencia a los tonos mas cercanos a la nota anterior, para
minimizar la aparicion de saltos abruptos en las notas y favorecer més a pasos pequefios y
fluidos en las notas de la melodia.

2. Tonos de la escala: Este subgrupo se compone de los tonos que pertenecen a la escala/tonalidad de
la pieza. Sin considerar aquellos que ya estan en el primer subgrupo (los tonos del acorde)®°.

a. Silanotaesla primera de una frase: En este caso, el subgrupo se ordena con base a los
tonos de la escala en orden hacia la direccion elegida; comenzando por la ténica y hasta la
séptima. Por ejemplo, si la tonalidad es Do mayor y la direccion es hacia arriba, el orden
de los tonoses: C -+ D— E =+ F - G — A — B — C. Este subgrupo considera también
la tonica de una octava superior (0 inferior segun la direccion). Es decir, si la octava
pardmetro del usuario es 4, se considera tanto el C4 como el C5 (o C3 si la direccion es
hacia abajo), para permitir la posibilidad de saltos de octava en la melodia (siendo este el
salto méximo posible entre dos notas de la misma frase). Por ejemplo, si el acorde que
suena es Do mayor en segunda inversién (G — C — E), entonces este subgrupo seran las
notas de la escala sin contar las que ya suenan en el acorde (que estdn en el primer
subgrupo); es decir: [D4, F4, A4, B4, C5]; la tonica de octava superior (C5) si se considera.

b. Si la nota no es la primera de una frase: En este caso, el subgrupo se ordena con la
misma légica que el primer subgrupo: la cercania respecto a la nota anterior. Por ejemplo,
si el acorde actual es Do mayor en segunda inversién, la nota anterior fue un F4 y la
direccion es hacia arriba, el subgrupo final ya ordenado mediante cercanias seria: [F4, A4,
B4, D5, F5]; es decir, todas las notas de la escala de Do mayor hacia arriba, desde F4 hasta
F5 y sin contar las notas ya presentes en el acorde. Este subgrupo se ilustra en la Figura
29 con los tonos candidatos sefialados en color verde, partiendo desde F4 hasta F5.

2 Los candidatos posibles se toman desde el tono origen hasta el tono de mismo nombre a una octava (arriba o abajo),
propiciando que el salto maximo entre dos tonos de una melodia (si son notas de la misma frase) sera de una octava.

30 para esta primer variante fallida del médulo se probé tanto que este grupo contenga los tonos que ya se colocaron en el
primer subgrupo, como que se ignoren los que ya estan en él; pero ninguna alternativa dio buenos resultados.
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Figura 29. Escala de Do mayor hacia arriba ignorando tonos del acorde Do mayor en segunda inversion.
Nota: Ilustracién generada desde una captura del piano digital en Apronus.com.

3. Tonos restantes cromaticos: Este subgrupo se compone del resto de las doce notas, que no estuvo
presente en los grupos anteriores. La ldgica de orden es la misma que para el subgrupo y a grandes
rasgos: si es la primer nota de una frase, se toman en el orden natura, en la escala, si no, se toman
con distancia de la nota anterior. Para el mismo ejemplo de acorde de Do mayor en segunda
inversién, con F4 como nota anterior y con direccion hacia arriba, el resto de los tonos restantes
seria [F#4, G#4, A#4, C#5, D#5]. La Figura 30 muestra las notas de este subgrupo sefialadas con
cuadrados de color amarillo.

Figura 30. Tonos restantes cromaticos en una escala de Do mayor.
Nota: llustracion generada desde una captura del piano digital en Apronus.com.

Bajo el ejemplo practico anterior descrito, para el cual se va a decidir tono teniendo un acorde sonando de
Do mayor en segunda inversion, siendo la nota anterior un F4 y con direccién seleccionada hacia arriba, los tres
subgrupos seran:

1. Notas del acorde ordenadas por cercania a F4: [G4, C5, E5].
2. Notas de la escala/tonalidad por cercania a F4: [F4, A4, B4, D5, F5].
3. Notas cromaéticas restantes por cercania a F4: [F#4, G#4, A#4, C#5, D#5].

En conjunto la lista de decision sera: [G4, C5, E5, F4, A4, B4, D5, F5, F#4, G#4, A#4, C#5, D#5], para este
escenario, siguiendo exactamente la misma logica que definia Ravera sobre la jerarquia de tonos en la musica
tonal, pero agregando el factor de favorecer pasos pequefios para producir melodias fluidas, todo implementando
un algoritmo que les selecciona dando preferencia pero sin dejar de considerar cualquier posibilidad de nota.
Aplicando la ecuacion (7), las probabilidades de seleccion para cada nota en este escenario serian
aproximadamente:

= G4:26.26%.
= (C5:15.36%.

= E5:10.9%.
= F4:8.45%.
= A4:6.9%.

= B4:5.84%.
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= D5:5%.

= F5:4.46%.
= F#4: 4%.

= G#4:3.61%.
= A#4:3.3%.
= C#5: 3%.

= D#5:2.81%.

Acumulando los porcentajes, tenemos que la probabilidad de elegir cualquier tono del acorde es de 52.52%,
mientras que para tonos de la escala es de 30.65% y 16.72% para el resto de los tonos en la escala cromatica.

En resumen, esta variante, crea para cada nota a elegir, una lista con los candidatos de tonos, colocando
primero los que son del acorde, después los que son de la escala y finalmente los demas tonos entre los doce
posibles, ordenando cada subgrupo conforme a la cercania a la nota anterior elegida con base en una direccion
(excepto cuando es la primer nota de cada frase), después se utiliza el algoritmo LWRS para seleccionar
aleatoriamente y se asigna tono a la nota. Se repite el proceso hasta musicalizar cada nota de la melodia.

Los resultados de esta variante no fueron lo suficientemente buenos segun el criterio de la fase 4 de la
metodologia. Las melodias generadas no parecian tener coherencia en medida que se presentaban muchos saltos
drésticos entre tonos, que daban la sensacién de ser aleatorios y sin sentido, ademas de que se presentaban muchas
disonancias gracias a tonos del tercer subgrupo apareciendo. Los saltos abruptos generaban una sensacion de
improvisacion sin fluidez ni intencionalidad. Se distinguen dos razones a las cuales atribuir el fallo de esta l6gica:
lo primero es que, los tonos elegidos para las notas dependen enteramente de la anterior y no del resto de notas de
cada frase; al hacerse decisiones s6lo basadas en esto no se da cabida a que las frase por si mismas tengan un
contorno, figura o en general una intencion colectiva que haga que el resto de las notas tenga relacion las unas
con las otras. Como segunda razén, se sabe que absolutamente todas las notas que no son la primera de cada frase
utilizaban exactamente el mismo método de generacion, sin dar cabida a que las notas tengan jerarquias segin
factores como su duracion, es por ello que se presentaban escenarios en los que notas largas y criticas
estructuralmente elegian tonos que disuenan fuertemente con el acorde.

Esta primer versién, en conjunto con el resto de los mddulos del algoritmo, compuso al primer intento lo que
se podria decir la primer obra musical compuesta por el algoritmo MIA. Utilizando como entrada las cuatro
primeras lineas del tema de 1968 “Hey, Jude” de Paul McCartney: “Hey, Jude”, “Don’t make it bad”, “Take a
sad song”, “And make it better” .

Se utilizaron estas frases como entrada del algoritmo para musicalizarlas y se definieron parametros muy
similares a los que se describieron como parametros por defecto, dandole a cada frase un compas de 4/4, asignando
anacrusa de un compas y componiendo en Do mayor. Dando como resultado la pieza mostrada en la Figura 31.

Figura 31. "Melodic Jude", primer tema compuesto por el algoritmo MIA.
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9.1.e.2 Segunda version

La segunda variante es una leve modificacién de la primer variante. Esta utiliza exactamente la misma légica
salvo por un nuevo subgrupo: tonos comunes de los acordes adyacentes. Este subgrupo se compone de tonos que
tienen en comun el acorde actual y los acordes adyacentes: anterior y/o siguiente, y se construye en validando
cualquiera de los dos siguientes casos:

1. Silanota es de frontera: Se le llama nota de frontera cuando esta es la primera que cae al iniciar un
nuevo acorde. Una nota frontera es pues la primera nota de la melodia que se tiene al cambiar de
acorde. Este es un primer acercamiento en darle “jerarquia” y distincion a las notas. Al ser una nota
de frontera, el subgrupo se forma con dos conjuntos:

a. Tonos comunes del acorde actual con el acorde siguiente: Estos son los tonos que comparte
el acorde actual y al acorde al que se quiere llegar enseguida. Por ejemplo; si el acorde actual
es un Sol mayor (G — D — B), y el siguiente acorde es un Mi menor (E = G — B), estos
dos acordes poseen en comin G y B, por lo que ambas notas forman parte del primer conjunto
y estas se ordenan conforme a la cercania con la nota anterior; si es la primer nota de la frase
entonces se toman en el orden en que estén: [G, B].

b. Tonos comunes del acorde actual con el acorde anterior: Estos son los tonos que comparten
el acorde actual con el anterior. Por ejemplo, si el acorde actual es Sol mayor (G — D — B)

y el anterior fue Do menor (C — Eb — G), en comun se tienen [G]. La misma ldgica de orden
del conjunto anterior se aplica a este conjunto.
2. Silanotano es de frontera: Este subgrupo se formara Gnicamente de las notas comunes del acorde
actual y el acorde anterior.

Si la nota es de frontera, ambos conjuntos generados se unen tomando primero el grupo de tonos comunes
con el acorde siguiente, y si hay tonos repetidos en ambos conjuntos, se omiten los del segundo conjunto que ya
estén en el primero. Si la nota no es de frontera se toma el subgrupo respectivo generado. Este subgrupo se coloca
en segundo lugar respecto a la jerarquia de la variacion primera de este modulo. Es decir, que la lista de seleccion
se construiria: 1. Tonos del acorde, 2. Tonos comunes de los acordes adyacentes, 3. Tonos de la escala, 4. Tonos
restantes cromaticos, e igualmente se selecciona tono utilizando LWRS.

La logica de utilizar tonos en comun entre el acorde actual y el siguiente o el anterior parte del concepto que
desarrolla George Russell en “The Lydian Chromatic Concept of Tonal Organization for Improvisation” (“El
concepto cromatico lidio de organizacion tonal para la improvisacion ) de 1959. Russell aborda la idea de que
cada acorde tiene una escala matriz asociada, y que un masico (haciendo improvisacién) debe pensar siempre
tanto el acorde actual como el siguiente para crear lineas melddicas coherentes y expresivas.

Este enfoque parecio traer buenos resultados, con melodias con mejor calidad a la escucha y se consider6
temporalmente como la version definitiva. Inclusive se compuso una pieza incluida en los experimentos finales,
que surgid de un primer intento al introducirse versos de un poema de Ruth Serafio Méndez (tema
“Desaparecer”®, conslltese 10 Experimentos — 10.1 Planeacion). La pieza compuesta (previo a la
incorporacion de la mecénica de multiples Recocidos Simulados) se muestra en la Figura 32. Para esta se tomaron
cuatro frases con una duracion de dos compases por cada frase, con un acorde por cada frase excepto en la tercer
frase, en unatonalidad de Sol menor, sin anacrusa y con pardmetros muy similares a los descritos como parametros
por defecto. Los cuatro versos son: “Pero algo dentro de mi”, “Decia que ti eras la razéon y”’, “Volviste a dar un
desdén 'y finalmente “Decirle que no al amor” Serafio Méndez (2025a).

31 E| poema no posee una fuente ptblica, pues es un trabajo en edicién. Los versos se compartieron de manera privada al
autor del presente trabajo.
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Desaparecer
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Figura 32. "Desaparecer": tema compuesto con la segunda variante del médulo LWRS, con versos de un poema.?

A pesar de ser una buena variante para el mddulo, pues compuso melodias buenas segun el criterio de la fase
4 de la metodologia, se decidié reescribir la légica debido a que este modulo limitaba fuertemente la variedad en
sus resultados, a causa de propiciar muchas repeticiones en los mismos tonos elegidos. Al construir una armonia
con reglas tonales, se garantiza que buena parte (0 todos) los acordes de la misma seran propios de la
escala/tonalidad, por lo que todos estos estaran formados por las mismas siete notas; este principio, sumado a la
introduccién de un subgrupo que repite tonos ya presentes en el resto de subgrupos, pero considerando tonos en
comun entre acordes adyacentes, hace que se propicie mayor repeticion de las mismas notas, al estar varias veces
en las listas de seleccion para LWRS. Esto genera buenos resultados, pero limita la exploracién de contornos mas
interesantes en las melodias.

9.1.e.3 Variante funcional

La version final implementada contempla solucionar dos errores existentes en las dos versiones anteriores:
en primer lugar, propiciar verdaderes contornos melédicos®, para mostrar intencionalidad en las melodias, y en
segundo lugar, establecer jerarquias mas sélidas para las notas segln su criticidad dentro de la melodia. Otro
cambio relevante es la variabilidad de las listas de seleccion en cada caso, que ahora no son siempre la misma
estructura de lista, sino que varian segun la jerarquia de cada nota.

Las jerarquias de nota fungen como la mejora mas relevante en esta variante del mddulo, pues mejoran la
variedad de listas de decision para cada caso especifico, en medida que introducen una mayor cantidad de reglas
I6gicas basadas en el contexto especifico de cada nota a musicalizar. Previo a la iteracién entre notas para construir
listas de decision, se categoriza cada nota en una de cuatro jerarquias: “estructural”, “principal”’, “importante”
y “de paso”,y estas jerarquias se asignan respondiendo las siguientes preguntas:

32 |as duraciones de los acordes se aplazaron para fines visuales en el pentagrama, sin embargo originalmente tienen el
tamafio maximo de redonda con puntillo, pero no se modificaron los inicios de cada acorde.

33 Entiéndase como “contorno” en la melodia cuando los saltos en los tonos de sus notas, en conjunto sugieren figuras
intencionadas, como arcos, valles, escaladas, descensos, etc.
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1. ¢Lanotaes fuerte?: Se entiende como “fuerte” si una nota inicia justo cuando ocurre un cambio de
acorde o si es la primer nota inmediatamente después de un segmento de anacrusa. Esta fuerza se
define como el acento que aporta dentro de una melodia.

2. ¢Lanotaeslarga?: Se define a una nota larga si ocupa por lo menos el 50% del tiempo de un compas.
Las notas largas tienen una necesaria jerarquia en medida que deberan evitar producir tonos altamente
disonantes, y preferiblemente deben favorecer tonos que al ser reproducidos por largo tiempo, suenen
agradables y en sintonia con la armonia.

3. ¢Esla primer nota de una frase?: Si es la nota con la que una frase comienza, entonces debe tener
una especial seleccion de tonos.

4. ¢Es la dltima nota de una frase?: Tanto si es la primera, como si fuera la Gltima, estas notas tienen
un peso estructural en la melodia, e indirectamente denotan direccién; pues una define el punto de
inicio de la frase y la otra el punto final.

Contestando a estas preguntas y para cada nota, es que se pueden asignar las siguientes jerarquias:

1. Estructural: Notas mas relevantes en la estructura de una melodia. La nota es estructural si cumple

alguna de las tres combinaciones de condiciones:
a. Esfuertey es larga.
b. Esfuertey es la primera de la frase.
c. Eslargay es la Gltima de la frase.

2. Principal: Indican que la nota coincide con el cambio de un acorde, pero no cumple los requisitos de
duracién o de ser la primera de una frase. Se marca si no fue estructural y si en cambio cumple alguna
de las siguientes combinaciones de condiciones:

a. Es fuerte.
b. Es fuertey es la tltima de la frase.

3. Importante: Notas que son importantes por su duracién o por marcar el inicio/final de una frase,
aungue no coincidan con el punto més fuerte y acentuado arménicamente. Se marcan asi si no son
estructurales o principales y si cumplen alguna de las siguientes caracteristicas:

a. Eslarga.
b. Esla primera de la frase.
c. Esladltima de la frase.

4. De paso: Notas que no entran en ninguna de las categorias anteriores. Estas notas son de transicion
entre las que si son importantes en el contexto melddico, por lo que permitirian utilizar tonos
disonantes sin representar problemas a la escucha.

Si bien esta variante sigue considerando crear listas de seleccion e implementar LWRS, la ldgica cambia
segun la jerarquia de nota, siendo primeramente que las notas de categoria estructural seran “anclas”y sus tonos
se elegiran en la primera “pasada” del algoritmo; y el resto se resolveran en una segunda pasada. La decision de
tonos en estas “anclas” permitiran aproximar el contorno de las frases. Los contornos los decide el usuario para
cada frase, entre cuatro posibles alternativas®:

= Arco: Frase cuyas notas (mayoritariamente, pero no para todas las notas) suben hasta un “climax”
ancla (aproximadamente a la mitad de la frase) y después descienden.

= Valle: Frases cuyas notas descienden hasta un climax y después ascienden. Exactamente la légica de
un “arco”, pero de manera invertida.

= Subida: Frases cuyas notas mayormente ascienden.

= Bajada: Frases cuyas notas mayormente descienden.

Las notas estructurales se definen construyendo una lista de seleccion que consiste en Unicamente los tonos
del acorde. A diferencia de versiones pasadas del modulo, acé se utiliza este subgrupo para las notas estructurales,

34 El usuario también puede seleccionar “aleatorio” como contorno de fiase, y en ese caso el contorno se elegird mediante
azar y sin distincién de probabilidad entre las opciones.

74



de manera que estas siempre seran si o si tonos del acorde que suena. Sin embargo, el tono del acorde a utilizar se
define mediante el calculo de una altura “h”’ que permite considerar a estas notas como ancla en la creacién de
los contornos melddicos definidos. La interpretacion geométrica de cada contorno es la siguiente:

= Arco: Para cada posicion relativa preiqtiva = (Mr—_l) donde Mes la cantidad de notas estructurales y r

vadesde0aM — 1, se le asigna una altura: h = 4p,ciativa * (1 — Pretative), QUE genera una parabola
con un maximo en el medio (si M > 1).

= Valle: Se invierte la parabola de arco como h = 1 — 4p,eiativa * (1 — Pretative) CON UN Minimo en
el medio (para M > 1).

= Subida: Se asignan linealmente h = p,zi4tiva, d€ modo que la primer estructural ancla queden en la
posicion de altura minima (0) y la Ultima en la maxima (1).

= Bajada: Si invierte el valor de subida como h = 1 — preiativa-

Esta logica de valores de altura “h” se utilizan para decidir qué tono de la lista de tonos del acorde asignar a
cada ancla estructural de la frase, de modo que dichas notas formen un conjunto predefinido (arco, valle, subida
0 bajada) en lugar de elegir siempre el mismo tono del acorde. Este h esta entre 0 y 1 segln la posicién relativa
de esa ancla entre todas las notas estructurales.

= Sih = 0 setoma la nota més grave del acorde.
= Sih =1 setoma la nota méas aguda del acorde.
= Si h esta entre medio (por ejemplo, 0.5 en un arco), se elige el tono intermedio®.

De esta manera, en la primer pasada, las notas estructurales no se colocan al azar, sino que quedan
distribuidas a lo largo del acorde que suena, lo que garantiza un “esqueleto melédico” coherente antes de rellenar
el resto de las notas.

En la segunda pasada, y una vez que todas las notas estructurales han quedado fijas como anclas con base al
acorde correspondiente, siguiendo el contorno elegido, se procede a asignar tonos al resto de notas de la frase, que
fueron clasificadas como “principal”, “importante” 0 “de paso”. El objetivo es que estas notas intermedias
fluyan de manera natural hacia la siguiente ancla, manteniendo coherencia melddica y evitando saltos bruscos.

Para cada nota que adn no tenga asignado un tono, el primer paso consiste en la determinacion de su direccién
hacia la siguiente ancla. Para cada tramo entre dos anclas se calcula la diferencia en semitonos entre el tono ya
asignado a la nota anterior y el tono proyectado para la préxima ancla, y a partir de esa diferencia se determina
cudl es la direccion preferida; “hacia arriba” si la ancla tiene una frecuencia mas alta (es mas aguda, por ende
estd arriba), 0 “hacia abajo” en caso contrario. Para introducir cierta flexibilidad sin perder la tendencia, se utiliza
el algoritmo EWRS, a diferencia de la primer versién del médulo, que utilizaba LWRS para determinar la
direccion de una préxima nota, dando preferencia a la direccion preferida. EWRS aumenta el sesgo ligeramente
utilizando el parametro de base 2, es decir, un 66.7% de probabilidad para la direccion ya establecida y 33.3%
para la direccion contraria®. Esto asegura que, aungue los tonos tiendan a dirigirse hacia la ancla, se decidan
ocasionalmente desvios melddicos que aportan variedad.

Posterior a seleccionar la direccidn del tono en la préxima nota, e idénticamente a las dos versiones anteriores
al modulo, se construyen listas de seleccion con los posibles tonos candidatos, para ser seleccionado uno mediante
LWRS, aunqgue en este caso la categoria de nota cambiara los candidatos en la lista, teniendo los siguientes casos,
y para cada uno, los respectivos subgrupos que le conforman:

1. Para notas de tipo “Principal”: Tonos del acorde + Tonos de la escala (sin repetir los del acorde) +
Tonos del acorde (nuevamente); Acé es necesaria una nota: originalmente se pensaba que este grupo

3 para el caso en que exista s6lo una nota estructural (M=1), se fuerza que h=0.
% Una ventaja del uso de EWRS en lugar de LWRS para la seleccion de direccion, es que el parametro “base” puede ajustarse
para maximizar el direccionamiento.
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fuera Gnicamente Tonos del acorde + Tonos de la escala incluyendo los que ya estén en el acorde, sin
embargo se desconoce porqué se codificd como se describe, pues no hay recuerdo claro de la razén.
Es probable que se haya hecho de esta manera debido al propésito de si conservar los tonos del acorde
pero pasarlos a un tltimo subgrupo y asi darle mas peso al conjunto de los tonos de la escala separados
de los tonos del acorde, pero se cometid el error de pensar que estos tonos del acorde podrian ni
siquiera estar en la escala. También es probable que se haya hecho con la intencién de maximizar ain
mas el uso de tonos del acorde.

2. Para notas del tipo “Importante”: Tonos del acorde + Tonos de la escala sin contar los del acorde.

3. Para notas del tipo “De paso”: Tonos del acorde + Tonos de la escala sin contar los del acorde +
Tonos cromaticos restantes. Aca hay otra inconsistencia desconocida respecto a la planeacién original
“en papel”, pues se figuraba ya no incluir el subgrupo de los tonos del acorde, sélo los tonos de la
escalay los tonos cromaticos, sin embargo hay posibilidad de que el cambio respecto a la codificacién
se deba a una necesidad de maximizar aln mas la presencia de tonos del acorde.

Previo a utilizar la lista en la seleccion con LWRS se realiza un filtro con el que se descartan de la lista
aquellos tonos que estén a una distancia en semitonos mayor a un parametro cuyo nombre es “salto mdximo de
semitonos”. Este parametro tiene un valor por defecto en 12 semitonos (es decir, una octava) y delimita que la
melodia no tendré saltos entre notas de una misma frase, mayores a dicha distancia. Después del filtro, entonces
se utiliza LWRS para seleccionar el tono entre los candidatos, y se repite el proceso antes descrito con el resto de
las notas no estructurales de la melodia.

De forma resumida, durante la segunda pasada, cada nota intermedia avanza asi:

1. Seidentifica la proxima ancla y se calcula la direccion preferida.

2. Con EWRS se decide, con aproximadamente 66% de probabilidad, si la nota debe moverse en la
direccion deseada o bien, con 33% de probabilidad, si se opta por la direccion opuesta.

3. Se construye la lista de candidatos en tres subgrupos de tonos (del acorde, de la escala, cromaticos
restantes) de acuerdo con la categoria (principal, importante o de paso).

4. Se descartan los candidatos cuya diferencia en semitonos supere el salto maximo permitido.

5. Se elige un tono con LWRS, que privilegia mayormente los primeros elementos de la lista para
reforzar la consonancia, pero sin eliminar la posibilidad de grados menos convencionales.

El resultado del mddulo es una melodia que trata de imprimir intencionalidad mediante contornos mel6dicos
(en la medida que sea posible) y que al jerarquizar sus notas, no sélo propicia variedad en la ldgica de decisién
(al menos con respecto a las versiones anteriores del c6digo), sino que incluso introduce valoradores basados en
el ritmo (duracion y fuerza en las notas), de manera que se garanticen resultados mas consonantes al oido. La
salida es entonces, la melodia ritmica recibida pero con tonos adaptados a la armonia. El resultado final esperado
y el Gltimo componente necesario para concretar una ‘“idea musical”.

Con esta version se compusieron el resto de las piezas musicales utilizadas en los experimentos, ademas de
pruebas interesantes como la mostrada en la Figura 33, que se realizd utilizando los versos del poema
“Aceptacion”, compartidos en privado por su autor, Abel Soto Valdez: “Tus dotes a la sazén”, “Hacen sentir a
larazon”, “De ahi que el intricado”, “Se vea ahora en un altercado”. La idea musical compuesta en la tonalidad
de Re mayor (D), con dos compases de 4/4 para cada frase, con anacrusa de 1 tiempo y con los contornos de
“arco”, “valle”, “subida”, “bajada”¥, se ilustra.

37 Se evidencia que no en todos los casos se consiguen los contornos esperados, al depender estos sélo de notas estructurales;
sin embargo, es una caracteristica que se puede mejorar.

76
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Figura 33. "Aceptacion 2al": Pieza generada por la version final de MIA Harmfirst al.

De la misma manera se compuso una segunda obra con los mismos versos y las mismas caracteristicas;
ilustrada en la Figura 34 y siendo esta la octava pieza generada (siendo la anterior la primera y seleccionando las
dos mejores entre estas 8 generaciones de piezas.
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Figura 34. "Aceptacion 4a8": Octava pieza generada por la version final de MIA Harmfirst al.
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9.1.f  Mddulo MIDI

El modulo MIDI se encarga de transformar las representaciones computacionales internas de los elementos
de melodia y armonia en un archivo. EI MIDI es un formato de archivo que contiene informacion sobre notas y
otros datos musicales asociados, en lugar del sonido real. No es un archivo de audio como MP3 0 WAV, sino una
secuencia de instrucciones que un dispositivo MIDI puede interpretar para generar sonido. El estandar MIDI es
uno de los mas populares en el contexto musical; lo producen como salida tanto los instrumentos digitales (véase
pianos y teclados electronicos, baterias eléctricas, etc.), como los software mas populares de notacion musical,
como Musescore, Sibelius, Finale, Dorico, entre otros. Ademas, cualquier software de grabacion y produccion
(DAW: “Digital Audio Workstation ) trabaja con MIDIs y los interpreta visualmente como “piano roll”; véase
Ableton, FL Studio, Pro Tools, Logic Pro X, Cubase, y Studio One, Reaper, etc. En la practica, cualquier software
popular de herramienta para musicas utiliza MIDI como un formato estandar para la representacion digital de
masica. La Figura 35 muestra el llamado “piano roll” que cualquier DAW visualiza al trabajar con archivos
MIDI, en este caso se coloca el tema de la Figura 34 en el software Reaper, mostrando en color azul las notas de
la melodia y en color rojo las notas de los acordes en la armonia.

Figura 35. Piano roll para la pieza "Aceptacion 4a8" visto en el DAW Reaper.

La salida MIDI del algoritmo resulta perfecta para cualquier musico, pues de abrirla con su herramienta de
notacién, vera la partitura (como las mostradas en las Figuras 32, 33 y 34) para ser modificada o reproducida, de
abrirla con su herramienta DAW, podra introducirle instrumentos virtuales, modificarla, aplicarle efectos y
reproducirle. Reproductores de audio populares en computadoras con sistema operativo Windows, como VLC
incluso permiten reproducirlos aplicando sonido segln los instrumentos codificados. La salida generada por el
algoritmo MIA estd4, de manera simple, hecha para tomarse y comenzarse a trabajar directamente.

9.1.g Salidas

El sistema completo guarda en el computador que le ejecuta un archivo MIDI con la pieza generada, ademas
de un archivo de texto (TXT) con la informacién y representacién interna de toda la informacion de la pieza.
Como ejemplo de cémo luce la representacion en texto plano de una pieza generada por MIA, el archivo TXT de
la pieza en la Figura 33, contiene lo siguiente:

MIA Harmfirst al COMPOSITION
Date: 11/04/2025 at 12:40:39

Title: Tus dotes
Composer: ARH MIA

Melody(
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signature=(4, 4),
key=('D', 'major'),
tuning=A4[440Hz],
upbeat=1,
anacrusis=True,
space=512.0,
bars_amount=8.0,
phrases=[
Phrase(
space=128.0,
notes=[
Note(note=D, octave=4, frequency=293.6648Hz, time=4, name=Quarter
dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]),
Note(note=D, octave=4, frequency=293.6648Hz, time=4, name=Quarter
dot=True space=24.0, tuning=A4[440Hz]),
Note(note=A, octave=3, frequency=220.0Hz, time=8, name=Eighth dot=False
space=8, tuning=A4[440Hz]),
Note(note=C#, octave=4, frequency=277.1826Hz, time=2, name=Half
dot=False space=32, tuning=A4[440Hz]),
Note(note=C#, octave=4, frequency=277.1826Hz, time=8, name=Eighth
dot=False space=8, tuning=A4[440Hz]),
Note(note=C#, octave=4, frequency=277.1826Hz, time=8, name=Eighth
dot=False space=8, tuning=A4[440Hz]),
Note(note=D, octave=4, frequency=293.6648Hz, time=2, name=Half dot=False
space=32, tuning=A4[440Hz])

)>

Phrase(
space=128,
notes=[

Note(note=D, octave=4, frequency=293.6648Hz, time=4, name=Quarter
dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=G, octave=4, frequency=391.9954Hz, time=4, name=Quarter
dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=A, octave=4, frequency=440.0Hz, time=4, name=Quarter dot=False
space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=A, octave=4, frequency=440.0Hz, time=4, name=Quarter dot=False
space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=C, octave=5, frequency=523.2511Hz, time=4, name=Quarter
dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=G, octave=4, frequency=391.9954Hz, time=8, name=Eighth
dot=False space=8, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=G, octave=5, frequency=783.9909Hz, time=8, name=Eighth
dot=False space=8, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=A, octave=4, frequency=440.0Hz, time=2, name=Half dot=False
space=32, tuning=A4[440Hz])

)>

Phrase(
space=128,
notes=[

Note(note=A, octave=4, frequency=440.0Hz, time=4, name=Quarter dot=False
space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=F#, octave=4, frequency=369.9944Hz, time=4, name=Quarter
dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=F, octave=5, frequency=698.4565Hz, time=4, name=Quarter
dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=F#, octave=4, frequency=369.9944Hz, time=4, name=Quarter
dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=E, octave=4, frequency=329.6276Hz, time=4, name=Quarter
dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=E, octave=4, frequency=329.6276Hz, time=4, name=Quarter
dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]),
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Note(note=C#, octave=4, frequency=277.1826Hz, time=2, name=Half
dot=False space=32, tuning=A4[440Hz])

]
)>
Phrase(
space=128,
notes=[

Note(note=E, octave=4, frequency=329.6276Hz, time=4, name=Quarter
dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=E, octave=4, frequency=329.6276Hz, time=4, name=Quarter
dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=E, octave=4, frequency=329.6276Hz, time=8, name=Eighth
dot=False space=8, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=F#, octave=4, frequency=369.9944Hz, time=8, name=Eighth
dot=False space=8, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=A, octave=4, frequency=440.0Hz, time=8, name=Eighth dot=False
space=8, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=F#, octave=5, frequency=739.9888Hz, time=8, name=Eighth
dot=False space=8, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=F#, octave=5, frequency=739.9888Hz, time=4, name=Quarter
dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=C, octave=5, frequency=523.2511Hz, time=4, name=Quarter
dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]),

Note(note=A, octave=4, frequency=440.0Hz, time=2, name=Half dot=False
space=32, tuning=A4[440Hz])

]

)
]
)

Harmony (
signature=(4, 4),
key=('D"', 'major'),
tuning=A4[440Hz],
upbeat=1,
anacrusis=True,
space=528.0,
bars_amount=8.25,
chords=[

Chord(name=X, ctype=None, inversion=None, octave=None, degree=, time=4, space=16,
dot=False notes=[Note(note=X, octave=0, frequency=0Hz, time=4, name=Quarter dot=False
space=16, tuning=A4[440Hz])], notes_str=[]),

Chord(name=B, ctype=m, inversion=1, octave=3, degree=vi, time=1, space=96.0,
dot=True notes=[Note(note=D, octave=4, frequency=293.6648Hz, time=1, name=Whole dot=True
space=96.0, tuning=A4[440Hz]), Note(note=F#, octave=4, frequency=369.9944Hz, time=1,
name=Whole dot=True space=96.0, tuning=A4[440Hz]), Note(note=B, octave=4,
frequency=493.8833Hz, time=1, name=Whole dot=True space=96.0, tuning=A4[440Hz])],
notes_str=['D4"', 'F#4', 'B4']),

Chord(name=X, ctype=None, inversion=None, octave=None, degree=, time=2, space=32,
dot=False notes=[Note(note=X, octave=0, frequency=0Hz, time=2, name=Half dot=False
space=32, tuning=A4[440Hz])], notes_str=[]),

Chord(name=F#, ctype=m, inversion=2, octave=3, degree=iii, time=1, space=96.0,
dot=True notes=[Note(note=C#, octave=4, frequency=277.1826Hz, time=1, name=Whole dot=True
space=96.0, tuning=A4[440Hz]), Note(note=F#, octave=4, frequency=369.9944Hz, time=1,
name=Whole dot=True space=96.0, tuning=A4[440Hz]), Note(note=A, octave=4,
frequency=440.0Hz, time=1, name=Whole dot=True space=96.0, tuning=A4[440Hz])],
notes_str=['C#4', 'F#4', 'A4']),

Chord(name=X, ctype=None, inversion=None, octave=None, degree=, time=2, space=32,
dot=False notes=[Note(note=X, octave=0, frequency=0Hz, time=2, name=Half dot=False
space=32, tuning=A4[440Hz])], notes_str=[]),

80



Chord(name=C#, ctype=dim, inversion=1, octave=4, degree=VII, time=1, space=96.0,
dot=True notes=[Note(note=E, octave=4, frequency=329.6276Hz, time=1, name=Whole dot=True
space=96.0, tuning=A4[440Hz]), Note(note=G, octave=4, frequency=391.9954Hz, time=1,
name=Whole dot=True space=96.0, tuning=A4[440Hz]), Note(note=C#, octave=5,
frequency=554.3653Hz, time=1, name=Whole dot=True space=96.0, tuning=A4[440Hz])],
notes_str=['E4"', 'G4', 'C#5']),

Chord(name=X, ctype=None, inversion=None, octave=None, degree=, time=2, space=32,
dot=False notes=[Note(note=X, octave=0, frequency=0Hz, time=2, name=Half dot=False
space=32, tuning=A4[440Hz])], notes_str=[]),

Chord(name=G, ctype=, inversion=0, octave=4, degree=IV, time=4, space=16, dot=False
notes=[Note(note=G, octave=4, frequency=391.9954Hz, time=4, name=Quarter dot=False
space=16, tuning=A4[440Hz]), Note(note=B, octave=4, frequency=493.8833Hz, time=4,
name=Quarter dot=False space=16, tuning=A4[440Hz]), Note(note=D, octave=5,
frequency=587.3295Hz, time=4, name=Quarter dot=False space=16, tuning=A4[440Hz])],
notes_str=['G4', 'B4', 'D5']),

Chord(name=D, ctype=, inversion=1, octave=4, degree=I, time=1, space=96.0, dot=True
notes=[Note(note=F#, octave=4, frequency=369.9944Hz, time=1, name=Whole dot=True
space=96.0, tuning=A4[440Hz]), Note(note=A, octave=4, frequency=440.0Hz, time=1, name=Whole
dot=True space=96.0, tuning=A4[440Hz]), Note(note=D, octave=5, frequency=587.3295Hz,
time=1, name=Whole dot=True space=96.0, tuning=A4[440Hz])], notes_str=['F#4', 'A4', 'D5']),

Chord(name=X, ctype=None, inversion=None, octave=None, degree=, time=4, space=16,
dot=False notes=[Note(note=X, octave=0, frequency=0Hz, time=4, name=Quarter dot=False
space=16, tuning=A4[440Hz])], notes_str=[])

]
)
LOGS:
SENTENCES:
[1]: Tus dotes a la sazén
- ['Tus*', ' ', 'do*', 'tes', " ', ‘'a*', ' ', 'la*', ' ', 'sa', 'zén*']
- Bars: 2
- Chords: 1
- Shape: arch
[2]: Hacen sentir a la razédn
- ['Ha*', 'cen', ' ', 'sen', 'tir*', ' ', ‘'a*', ' ‘', ‘'la*', ' ', 'ra', 'zén*']
- Bars: 2
- Chords: 1

- Shape: valley

[3]: De ahi que el intricado
- ['De*', " ', 'a', '"hi*', ' ', ‘'que*', ' ', 'el*', ' ', "in', 'tri', 'ca*', 'do']
- Bars: 2
- Chords: 1
- Shape: rise

[4]: Se vea ahora en un altercado

['sex', ' ', 've*', 'a', ' ', 'aho*', 'ra', ' ', 'en*', ' ', 'un*', ' ', 'al', 'ter',
'ca*', 'do']

- Bars: 2

- Chords: 2

- Shape: fall
9.2 Implementacion del algoritmo

El sistema se programd en el lenguaje de programacién Python, con su version 3.11. Se utilizan como
dependencias las librerias: pandas 2.2.2 para la lectura de los diccionarios de palabras, nltk 3.8.1 para la
generacion de palabras mediante la definicion de la Gramética Generativa y midituil 1.2.1 para la creacion de
archivos MIDI con la informacidn de las notas generadas en una idea musical.
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Se crearon clases de Python para representar cada aspecto basico de las piezas, como la Nota siendo la clase
de mas baja representacidn y con sus caracteristicas de nombre, octava, frecuencia, tiempo (un indicador numérico
del tipo de figura de duracién), nombre (con el nombre en texto de la figura de duracion), punto, que indica con
verdadero o falso si la nota contiene punto, espacio (que es una representacion numérica de la duracién, y cuya
unidad més baja es 1, de la figura semifusa), y afinacién (nimero que determina qué frecuencia de afinacion
contiene la nota central A4, que por defecto es 440). La clase Acorde contiene en cambio nombre, tipo, inversién,
octava, grado (que implica en notacién de nimeros romanos a qué grado en la escala equivale el acorde), tiempo,
espacio, punto y notas (que equivale a una lista de los objetos Nota que le componen.

Otras clases importantes son Staff, que posee informacién como indicador de compas, tonalidad, afinacion,
anacrusa, espacio (que guarda el tamafio acumulado por sus elementos), cantidad de compases y contenido. La
variable “contenido” es una lista de elementos, dado que Staff hereda a dos clases nuevas: Phrase y Harmony,
siendo que Phrase es un objeto con las mismas caracteristicas de Staff y cuyo contenido es una lista de objetos
Nota. El objeto Melody es una lista de objetos Phrase. En cambio Harmony, que también hereda caracteristicas
de Staff, tiene como contenido una lista de acordes.

El codigo contiene sus respectivos archivos con los datos necesarios para: reglas de las graméticas
generativas, diccionario de palabras, acordes disponibles, escalas disponibles y figuras ritmicas disponibles.
Estos datos se consultan siempre que es necesario en el cddigo, y de modificarse directamente cambiarén los
resultados de las piezas generadas a gusto de las modificaciones realizadas.

El proyecto es de codigo abierto y se encuentra de manera publica y gratuita como repositorio en la
plataforma GitHub (Ramos Herrera, 2025a). Es accesible desde el url: https://github.com/arhcoder/MIA. El
repositorio contiene toda la historia de versiones y de cddigo agregado (junto a sus fechas y horas) ademaés de
piezas musicales generadas a lo largo del proceso y bastante material extra para encontrar pormenores del
proyecto. Es posible especialmente revisar las versiones no utilizadas del médulo LWRS, siendo:

1. Primer versién del médulo LWRS: commit f9fe2197b82696db7d809f85318d4ac3f325e22f:
https://github.com/arhcoder/MI1A/blob/f9fe2197b82696db7d809f85318d4ac3f325e22f/src/Melodic.py.

2. Segunda versién del médulo LWRS: commit a1907354059d3d6d722365bdd8927a14de3785d9:
https://github.com/arhcoder/MI1A/blob/a1907354059d3d6d722365bdd8927a14de3785d9/src/Melodic.py.

3. Version final del médulo LWRS: commit 916¢3509826d2664c641029463edelelbfc0203a:
https://github.com/arhcoder/MIA/blob/916¢3509826d2664c641029463edelelbfc0203a/src/Melodic.py.

Cualquier contribucién es bienvenida.

9.2.a Estructura TEXTO

La estructura “TEXTO” se crea deshabilitando el mdédulo de Gramética Generativa y dando en cambio como
entrada directamente las frases separadas por silabas. Actualmente no se posee un método que separe una oracion
en su sus componentes silabicos, aun si es factible con los componentes actuales, pues que se posee un banco con
678,831 palabras unicas (Fenollosa, 2019). La entrada actual entonces es directamente la separacién manual de
las silabas y su indicacion de ténicas, de manera que la salida del algoritmo es una idea musical con una
musicalizacion perfectamente cantable de la letra introducida; perfecta para tanto para musicos, pero en especial
para no-musicos quienes quieren comenzar a componer teniendo letras originales escritas.

9.2.b  Estructura abab’

Esta estructura recibe como entrada las caracteristicas exclusivamente dos frases melddicas. El algoritmo
compondréa dos frases y una progresion de acordes para las mismas, posteriormente tomara como tercera frase una
repeticién de la primera junto a sus acordes asociados, y creard una variacion (ya sea ritmica o de oracién) de la
segunda frase, creandola como cuarta frase y tomando sus acordes asociados y modificandolos, tratando de
conseguir una variacién. La variacién de acordes se consigue con la funcionalidad del médulo de Algoritmo
Genético que permite tomar la poblacidn ya creada y optimizada y seguir optimizando una cantidad definida de
iteraciones extra. Estas iteraciones extra podran producir en algunos casos exactamente la misma progresién
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original (lo que significa que no se consiguié una progresion mejor) y en otros casos se obtendra una progresion
ligeramente distinta a la original; perfecta para implementar los acordes respectivos de la cuarta frase.

Esta funcion introduce la posibilidad (potencial para una implementacion futura de interfaz de usuario) de
reutilizar en una misma idea musical, estructuras ya creadas, como oraciones, frases, ritmos, acordes, etc., para
que una idea musical no posea enteramente contenido aleatorio nuevo, sino que sea posible repetir estos elementos
para propiciar la aparicion de motifs o para hacer memorable a una pieza.

9.2.c  Estructura libre

Esta conviene en la arquitectura clasica de MIA Harmfirst, que compone todas las oraciones, ritmos y
acordes de manera libre, sin restricciones de repeticién de ningun tipo.

9.3 Métrica de Estética Musical Perceptual

El marco de construccion de una métrica para las evaluaciones de piezas generadas por el algoritmo MIA
asi como para piezas de la musica tonal contemporanea, conviene a los siguientes intereses:

= La métrica debe ser perceptual: Resulta complejo definir y cuantificar criterios objetivos de
medicién que puedan asignar un valor Unico de calidad, a una pieza musical, es decir, definir el
coémputo que lleve la obtencion de dicha medida mediante GUnicamente la pieza y la métrica. Sin
embargo, para el escenario de este trabajo conviene mas factible depender de un tercer elemento: el
escucha; la desventaja de ello radica en que una métrica basada en la percepcién propiciaria mualtiples
valores de calidad para una misma pieza, pues estos dependerian de quien escucha la pieza, en
cambio, una ventaja es que esta permitiria detallar mas libremente criterios objetivos de evaluacion,
que no estén sujetos a una verdad absoluta, sino que puedan valorarse desde el criterio del escucha.
Un ejemplo de métrica no perceptual son las funciones objetivo en los mddulos de Recocido Simulado
y Algoritmo Genético; pues estas cuantifican de forma automatica la calidad de los elementos en la
pieza (ritmo y armonia), asignando un valor Unico a cada uno. Si bien las funciones objetivo dirigen
a una pieza a encontrar criterios estéticos definidos, lo cierto es que sélo involucran un grupo selecto
y finito de evaluadores de importancia, mismos que no representan en su completitud la variedad de
estéticas en las piezas musicales, de ahi la necesidad de involucrar la percepcién, que introduce de
primera mano el criterio de escucha del individuo evaluador, y no se obliga a puntualizar todos los
posibles componentes estéticos a evaluar en razén de construir una métrica automatica.

= Lamétrica debe estar enfocada a escuchas estudiados: Parte de la intencion de reflejar objetividad
radica en considerar aspectos técnicos que sélo un estudioso en el anélisis musical pueda distinguir y
valorar, por lo que resulta coherente dirigir el mecanismo hacia individuos con conocimientos soélidos
en la evaluacion de calidad musical, en medida en que se han formado académicamente para ello.

= Valoraciones esperadas: La métrica debe considerar aquellos elementos que se espera que estén
presentes en una obra generada por MIA, de la misma manera en que estan presentes en la musica
que escuchamos. De lograrse incluir elementos que se demuestre que estan presentes en piezas
valoradas popularmente como de buena calidad, entonces deberia ser esperable verlos presentes en
resultados de la musica del algoritmo.

= Separacion e integracién: La métrica debe permitir entender el desempefio de los componentes que
integran una pieza, de manera individual, para sefialar deficiencias o aciertos, del mismo modo que
debe valorar los componentes de manera integrada.

» Enfocar elementos basicos y universales: Se deben separar aquellos elementos que son universales
en piezas de la musica tonal, en contraposicion con componentes variables segin el género u estilo,
todo desde el analisis puro de la composicion musical. Por ejemplo, la instrumentacién no podria ser
un elemento universal, pues una misma pieza compuesta puede interpretarse con distinta variedad de
instrumentos musicales, y si se busca evaluar la composicion en si misma, el instrumento que le
ejecute es indiferente a la calidad de la misma. La interpretacion es otro componente que no puede
ser universal bajo este contexto, debido a que, al igual que la instrumentacién, el mdsico que ejecuta
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la obra imprime mayor o menor expresividad, siendo variable e indistinto de la pieza musical en si%®,
Los componentes universales por valorar son Melodia, Ritmo y Armonia, pues son elementos que,
indistintamente del género o estilo, son parte esencial en la construccion de la musica tonal
contemporanea. Otros factores importantes derivados de ellos pueden ser la Intencionalidad y la
Emotividad, mismos que se pueden percibir en mayor o menor medida s6lo a través de los
componentes de melodia, ritmo y armonia, y que distinguen una obra bien trabajada, de algo generado
por un algoritmo sin verdadero propo6sito de transmitir emotividad.

Bajo estos principios se decidi6 que la métrica sea un cuestionario, que a través de preguntas con
valoraciones numéricas de escala entre 1 y 5, permitirian cuantificar la percepcion del escucha con base en
componentes clave en la estructura de las piezas. De esta manera, las preguntas, separadas en secciones de interés,
permitiran valorar numéricamente las percepciones de musicos experimentados, permitiendo que, si bien la
percepcién puede generar multiples valores de calidad a una misma pieza, con el uso de un nimero considerable
de evaluaciones, se pueda aproximar un valor Gnico obteniendo promedios. Ademas, el utilizar una escala
permitird no solamente colocar cada percepcion en un nimero, sino que facilitard generar puntajes para hacer
recuentos estadisticos para la identificacion de deficiencias y aciertos.

A continuacion se describen las cinco secciones de evaluacién en la métrica, cada una con tres preguntas
individuales con una escala del 1 al 5.

9.3.a  Coherencia Estructural

Esta seccidn evalla la unidad, el proposito y el equilibrio formal de la pieza. El objetivo es medir en qué
grado la composicion presenta un motivo reconocible, evidencia intencionalidad en la disposicion melddica y
armonica, y refleja un equilibrio formal que genere sensacién de continuidad y coherencia. Para ello, se incluyen
las siguientes preguntas:

1. ¢La melodia tiene una idea motivica clara (un tema reconocible)?: Un motivo musical bien
definido (Consultar 6.1.b.2 Motivo) aporta identidad y memoria a la pieza, segin describia
Bribitzer-Stull (2015). Un tema reconocible facilita la percepcion de cohesion interna, permitiendo al
escucha distinguir una “huella” melédica que se repetird o variard a lo largo de la obra. En musica
tonal contemporanea, un motivo sélido suele ser la base para desarrollos tematicos y variaciones, por
lo que su ausencia podria percibirse como azar o falta de direccién. Por lo tanto, al esperarse que las
obras generadas por MIA eviten la percepcion de aleatoriedad, es preciso medir en qué magnitud lo
hacen, desde el punto de vista de los motivos. La escala es:

= Con un valor de 1: Sin motivo discernible.
= Con un valor de 5: El motivo es claro y creativo.

2. ¢Se percibe intencionalidad en la composicidn de melodia y armonia?: La sensacion de propésito
en las relaciones entre melodia y armonia permite al escucha identificar una légica interna. Si la
sucesion de eventos (notas, acordes) parece arbitraria, se pierde la conexién emocional e intelectual.
En contraste, la intencionalidad (que cada elecciéon melddica o arménica aporte a un sentido
arquitectdnico) refuerza la idea de obra coherente y no de simple concatenacion de sonidos. La escala
de puntajes se define entre:

» Conun valor de 1: Mucha aleatoriedad en la composicion.
= Con un valor de 5: Se percibe intencionalidad en la composicion.

3. ¢Existe una sensacion de equilibrio formal (simetria de la frase, repeticion/contraste)?: El
equilibrio formal alude a la organizacion de las frases, la alternancia entre secciones y la distribucién
de tensiones y resoluciones en el tiempo. Una composicion equilibrada suele emplear esquemas
simétricos 0 segmentos contrastantes que garanticen variedad y unidad a la vez. Desde la perspectiva
perceptual, el escucha valora esa armonia interna: si las frases parecen caéticas o disparejas (por

% La interpretacion si es un componente que se puede dejar impreso en una obra en partitura, en cuestiones como fraseos,
dinamicas en la intensidad de ejecucion, indicaciones de expresividad, etc. Sin embargo, para fines de evaluar a la
composicion desde el punto de vista de su estructura, se deja de lado la interpretacion.
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ejemplo, frases demasiado largas sin estructura reconocible), la pieza pierde la sensacion de “forma”
que caracteriza la misica tonal. La escala es:

= Con un valor de 1: Cadtico o desequilibrado.

= Con un valor de 5: Equilibrado e intencional.

En conjunto, estas tres preguntas permiten identificar si la obra posee un esqueleto tematico sélido (motivo),
si existe logica interna (intencionalidad) y si esa logica esta organizada de manera equilibrada entre repeticion y
contraste, 0 si en contraste se percibe alta aleatoriedad y caos.

9.3.b  Integracion Arménico-Melddica

En esta seccidn se mide la coherencia entre la linea melddica y el acompafiamiento armonico, asi como el
grado de funcionamiento tonal en la pieza. La armonia y la melodia son dos elementos inseparables en la
percepcion de la musica tonal, pero ambas estan relacionadas dentro de una pieza. Si el algoritmo genera cada una
mediante un método distinto, es preciso que se logre una integracién entre ambas que sea agradable a la escucha.
Las preguntas incluidas buscan valorar esa interaccion:

1. ¢Los acordes parecen tener un proposito en relacién con la melodia?: Cuando la armonia esté al
servicio de la melodia, cada acorde refuerza el contorno melddico, enfatiza momentos de tensién o
resolucidn, y guia hacia una sensacion de direccion tonal. Si, en cambio, los acordes se perciben
meramente superpuestos, sin conexion aparente, la pieza puede resultar desconectada o carente de
sentido armonico. La escala es:

= Con un valor de 1: Acordes aleatorios / no relacionados.
= Con un valor de 5: Los acordes complementan la melodia muy bien.

2. ¢Lamelodia en suma a la armonia se resuelven de una manera apropiada?: La resolucion es un
elemento crucial en la masica tonal (consultar 6.1.b.5 Reposo y 6.1.b.6 Tension): las disonancias
deben resolverse de forma que el escucha perciba una cadencia o un regreso a un centro tonal. Si
surgieran disonancias sin resolucién o con transiciones abruptas, la sensacién podria ser de
inestabilidad permanente. Evaluar este punto permite verificar si el algoritmo MIA respeta las
convenciones de resolucién, o si, intencionalmente, ofrece ambigiiedad como recurso creativo. La
escala de valores y su significados:

= Con un valor de 1: Hay disonancias no resueltas.
= Con un valor de 5: La melodia se resuelve de manera elegante.

3. ¢La armonia crea un centro tonal claro o alguna ambigtiedad intencional?: Un centro tonal
definido brinda al escucha un punto de referencia estable y es el elemento mas importante que define
a una pieza musical de la masica tonal; si se tiene intencion de generar ejemplos de musica tonal, el
centro tonal es esencial. La escala es:

= Con un valor de 1: Tonalmente confuso.
= Conun valor de 5: Tonalmente intencional o creativamente ambiguo.

En su conjunto, la seccién de Integracion armoénico-melédica evalta qué tan correctamente se complementan
e integran la melodia y la armonia, tanto en su consonancia como en su seguimiento de reglas de la musica tonal.

9.3.c  Fluidez Ritmica

El ritmo esté llevado a cabo mediante el Recocido Simulado, por lo que la percepcién de calidad reflejada
en este apartado permitira entender el desempefio del modulo en la calidad final de la pieza. Evalia:

1. ¢El ritmo de la melodia se siente natural y con un propo6sito?: Una melodia con ritmo inconexo,
saltos bruscos o acentos inesperados puede resultar confusa para el oyente y propiciar a menor calidad
estética. Un ritmo natural en cambio mantiene coherencia y constancia en los acentos segin las reglas
de acentuacién (Consultar 6.1.a Conceptos basicos — tiempos fuertes y débiles). Con esta pregunta
se busca medir si el fraseo melddico respeta reglas basicas de métrica y al mismo tiempo crea interés.
La escala de valores es:

= Con un valor de 1: El ritmo es inconexo.
= Con un valor de 5: El ritmo fluye naturalmente.
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2. ¢El ritmo armonico se alinea con el fraseo de la melodia?: Cuando los cambios de acordes caen
en momentos que refuerzan el sentido de fraseo, la sensacion de coherencia aumenta. Por ejemplo,
un acorde que cambia en medio de una frase melddica sin justificacion puede interrumpir la linea. Al
alinear la cadencia armonica con el fraseo melddico, la pieza adquiere fluidez y sentido de direccion.
Su escala de valores es:

= Conunvalor de 1: Los acordes cambian arbitrariamente.
= Con un valor de 5: El ritmo arménico mejora el fraseo.

3. ¢Se identifican patrones ritmicos distintivos?: Mas alld de la fluidez bésica, la presencia de
patrones ritmicos bien definidos (por ejemplo, una célula ritmica que se repite con variaciones)
contribuye a generar identidad musical. Este evaluador busca identificar si MIA produce ritmos
coherentes que, aunque simples y aleatorios, sean reconocibles y contribuyan a la memorabilidad de
la pieza. Su escala de valores es:

= Con un valor de 1: Ritmo sin patrones claros.
= Con un valor de 5: Ritmo coherente.

La evaluacidn de la fluidez ritmica refiere a la percepcion temporal: un algoritmo que crea ritmos arbitrarios
o desconectados genera sensaciones de caos o fragmentacién. De esta manera, medir la naturalidad, la sincronia
con los cambios armonicos y la existencia de patrones, garantiza que MIA proporcione una base ritmica sélida;
maés especificamente el médulo de Recocido Simulado.

9.3.d Impacto Emocional y Expresivo

En esta seccion se valora la capacidad de la pieza para evocar emociones, articular frases de modo perceptible
y generar memorabilidad. Aun si la estructura y la coherencia técnica son esenciales, un gran factor diferenciador
es la expresividad. Si bien esta seccion es subjetiva, como se analizé anteriormente en 6.1.a Conceptos bésicos
— acordes, la combinacion de sonidos suele estar vinculada a ciertas emociones; como los acordes mayores y
menores asociados a la alegria y la tristeza respectivamente. De este modo se sabe que la estructura melédico-
armonica puede propiciar algin impacto emocional, en medida que se aprovechen correctamente los componentes
compositivos para explotar una u otra emocion. Se eval(a:

1. ¢La pieza evoca un estado de &nimo o emocion especificos?: Una obra musical, aun siendo breve,
debe sugerir al escucha un clima afectivo: tristeza, alegria, melancolia, tension. Esta pregunta permite
medir si MIA consigue transmitir alguna cualidad afectiva reconocible, o si el resultado se percibe
neutro e indiferente. La escala es:

= Con un valor de 1: Sin caracter emocional.
= Con un valor de 5: La emocion es vivida y consistente.

2. ¢Se identifica la separacion de las frases y/o la articulacién de ideas en la melodia?: La
articulacion; es decir, el modo en que las frases se diferencian entre si, mediante pausas, acentos o
respiraciones imaginarias, contribuye al caracter expresivo. Cuando el oyente percibe con claridad
donde acaban y empiezan las ideas musicales, se propicia a que exista una expresividad bien
diferenciada. Su escala es:

= Conun valor de 1: No se identifica la separacion de frases.
= Conun valor de 5: Se siente la separacion de frases.

3. ¢La mdusica se siente emocionalmente atractiva o memorable?: A Mas alla de identificar una
emocion puntual, se busca determinar si la pieza deja una huella en la memoria del evaluador. Una
obra con alto nivel de memorabilidad suele caracterizarse por “motivicismo” eficaz, progresiones
armonicas sugestivas o ritmos marcados. Su escala es:

= Conun valor de 1: Olvidable.
= Con un valor de 5: Muy atractiva/memorable.

Con estos criterios y sin dejar de ser perceptuales, se valora el impacto que la misica genera en un escucha
formado, equiparando la calidad estética con la capacidad de transmitir emocionalmente. Este aspecto, a pesar de
interpretarse como subjetivo, evalla de manera objetiva la utilizacion de recursos musicales para propiciar
emocionalidad e impacto.
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9.3.e Elementos individuales

Esta Ultima seccion desglosa los tres componentes principales (armonia, melodia y ritmo) para evaluarlos
por separado, sin considerar su interaccion. El propdsito es detectar fortalezas o debilidades en cada elemento
basico, de manera que, si la pieza falla en integracién pero destaca en uno de ellos por separado, se detecte
claramente. Esto facilita la identificacion de areas de mejora para el algoritmo o responderia a las preguntas de la
posibilidad de implementar los distintos tipos de algoritmos en los distintos médulos de MIA. Se evalla:

1. ¢La progresion de acordes es buena por si misma (sin considerar la melodia)?:
Independientemente de la melodia, la progresion de acordes debe destacar por si misma. La escala:
= Conun valor de 1: Progresion sin identidad propia.
= Con un valor de 5: Progresion buena y satisfactoria.
2. ¢La melodia es buena por si misma (sin considerar los acordes)?: De igual manera, la melodia
debe brillar individualmente. La escala es:
» Conun valor de 1: La melodia no es buena por si misma".
= Conun valor de 5: La melodia es buena y satisfactoria.
3. ¢El ritmo de las notas se adecUan bien al tipo de compéas?: Debe haber consistencia entre el tipo
de compas elegido y los acentos ritmicos. La escala es:
= Con un valor de 1: El ritmo no se adecUa bien al tipo de compas.
= Con un valor de 5: El ritmo distingue bien el compas.

Con los resultados de esta seccion es posible identificar los médulos mejor configurados, asi como las areas
de mejora para futuras modificaciones de la arquitectura MIA Harmfirst al.

9.3.f Computo de puntuacion

Definiendo 7, ; como la calificacion (entero entre 1 y 5) que un evaluador le otorga a la pregunta p de la
seccién s, con: s = 1,2,3,4,5,p = 1, 2,3, entonces se obtiene:

1. Puntaje por seccion: Para cada seccidn s, se suma la calificacion de sus tres preguntas:

3
Scoresec, = er‘s = Scoregecp € [3,15] (14)

s=1

2. Puntaje total: El puntaje total de una pieza musical (para un evaluador se obtiene sumando los cinco
puntajes de seccion:

5

5 3
TotalScore = ZScoresecp = Z er‘s = TotalScore € [5%3,5# 15] = [15,75] (15)
p=1 p=1s=1

3. Puntaje porcentual: Definiendo el méximo valor posible como MaxTotal = 5(secciones) *
3(preguntas) * 5(maximo por pregunta) = 75y MinTotal = 15, el puntaje porcentual se calcula
como:

TotalScore — MinTotal

TotalS % =
otalScore% MaxTotal — MinTotal

100 (16)

De esta manera:

= SiTotalScore = 15, entonces TotalScore% = 0%.

= SiTotalScore =75, entonces TotalScore% = 100%.

= Para cada seccién s el porcentaje dentro de ese bloque se puede calcular igualando 3 como 0% y 15
como 100%:
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Scoresecp — 3

o+ 100 (17)

Score%secp =

La formula porcentual de puntaje global en la ecuacion 16, asi como la ecuacién 17 de puntaje porcentual

por cada seccion, seran los calculos principales para reportar en la seccidn de resultados, pues reflejaran un
promedio de la opinidn en los evaluadores.

9.3.g Cuestionamientos extra

Adicional a los cuestionamientos técnicos separados en secciones, se hicieron dos cuestionamientos extra:

1. ¢Del 0 al 10 qué calificacion le das a la pieza?: Esta pregunta permitira conocer el gusto personal
(y puramente subjetivo) del individuo respecto a la obra evaluada. Su valor es una escala entre 0 y
10, donde 0 equivale a total disgusto por la pieza y 10 un gusto total.

2. ¢Tiene potencial para convertirse en una cancion/obra musical completa?: Esta pregunta intenta
saber si las piezas generadas por el algoritmo pueden tener el potencial para inspirar una obra
completa; siendo este el objetivo del proyecto completo.

9.4 Implementacion de la métrica

Para realizar los experimentos de evaluacidn se construyé una pagina web que permite a cada usuario
evaluador interactuar, tanto con videos de las piezas a evaluar, como con las preguntas que conforman la Métrica
de Estética Musical Perceptual. Esta herramienta web facilita la recoleccion de resultados en las evaluaciones, de
manera que basta Unicamente una computadora con audio y la coleccién de videos a cargar con las piezas
musicales a evaluar. La sencilla interaccién con las preguntas y su facil respuesta da comodidad al usuario
evaluador, para evaluar, cambiar su respuesta, avanzar en las preguntas, retroceder, etc.

El repositorio de codigo de la herramienta web se encuentra disponible en la siguiente direccién;

= GitHub: https://github.com/arhcoder/MIA-Experiments (Ramos Herrera, 2025c).

Adicional al codigo, actualmente se encuentra desplegada una version en linea de la herramienta:

= Despliegue: https://arhcoder.github.io/MIA-Experiments (Ramos Herrera, 2025d).

La implementacion en linea contiene como inicio un formulario de datos generales para almacenar la
informacion del evaluador. La Figura 36 muestra esta interfaz de inicio, sobre la que se necesitan llenar los datos
de “Nombre”, “Género”, “Edad”, y Semestre” (siendo este dato solicitado especialmente para la intencion de
evaluar estudiantes de la licenciatura en musica, pero no necesario en otros casos).

Figura 36. Cuestionario inicial de la interfaz web para la Métrica de Estética Musical Perceptual.
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El formulario inicial muestra ademas una opcién para “Seleccionar carpeta songs”, que ejecutard un
explorador de archivos en la computadora para seleccionar una carpeta que contenga todos los videos (en formato
MP4) de las piezas musicales que se pretenden evaluar. Finalmente el botoén “Iniciar Evaluacién” introduce la
seccidn de preguntas aplicada a cada pieza musical a evaluar.

La Figura 37 muestra la interfaz principal de evaluacién para la métrica. Se contiene primeramente el titulo
de la pieza a evaluar (en este caso “MIA P01 ), junto a un contador de la cantidad de piezas evaluadas con respecto
a la cantidad a evaluar (“7 / 14”). Sobre el centro se contiene un video reproductor con sus controladores para
reproducir, pausar, reiniciar, subir volumen, colocar pantalla completa, etc., al igual que un barra de progreso para
colocar partes especificas de la reproduccién. Finalmente en la parte inferior de la interfaz se contine una caja con
las preguntas a evaluar, primeramente mostrando el titulo de la seccion (“COHERENCIA ESTRUCTURAL”) asi
como el nimero de seccion (“7 /5”). Se presenta la pregunta y ademas una serie de botones de escala entre 1y 5
con sus respectivos textos de complemento. Al presionarse un bot6n de la escala, se habilita la opcion de avanzar
de pregunta, a la par que se sefiala de un color mas oscuro el botén seleccionado (en este caso “4”). Es posible
retroceder entre preguntas mientras existan.

Figura 37. Interfaz principal del instrumento web de evaluacion de la Métrica de Estética Musical Perceptual.

Esta herramienta en linea tiene mecanismos constantes para el almacenamiento de la informacion de
respuestas. Cada que se termina con una pieza musical, el sitio web arroja un archivo del formato JSON que
almacena las respuestas del evaluador, como medida de precaucién ante posibles errores en la herramienta durante
el transcurso de una pieza en el proceso. Adicional a ello, al finalizar con las evaluaciones se almacena un nuevo
archivo JSON con la recopilacion completa de respuestas, al igual que la informacidn del usuario evaluador. Este
almacenamiento se da mediante la descarga del archivo en la computadora que ejecuta la herramienta, por lo que
no existe ninglin almacenamiento en servidores de internet.

La Figura 38 muestra los bloques para las preguntas extra a la métrica, tanto para la evaluacion subjetiva
entre 0y 10 sobre el gusto en la pieza musical, como para la pregunta sobre el potencial inspiracional en la pieza
para convertirse en una obra musical completa.
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Figura 38. Bloques con las preguntas extra en la herramienta web de evaluacion.

10 Experimentos

Ya superadas las fases 4 (Evaluacion inicial del algoritmo) y 5 (Formulacién de la métrica), la fase 6
(Evaluacion Experimental del Algoritmo) contempla utilizar dos elementos: un conjunto de piezas generadas por
MIA Harmfirst al y uno de piezas musicales reales; con base en estos e implementando la Métrica de Estética
Musical Perceptual en su herramienta web, se pretende que un grupo de musicos evaluadores con formacion
académica en la musica, ofrezcan valoraciones sobre todas las piezas. EI método implica seleccionar a un grupo
de sujetos que no conozcan ninguna de las piezas reales ya existentes, de modo que pueda indicérseles que todas
las piezas son generadas por el algoritmo, buscando evitar sesgos de percepcion producto de los origenes artificial
y natural de musica. Aun si éstos llegasen a reconocer alguna pieza, la evaluacion seguiria siendo valida.

10.1 Planeacién

Respecto a la recoleccion de piezas musicales, se decidié conformar los grupos de piezas con siete ejemplos
cada uno. Siete piezas de algoritmo y siete piezas de compositores humanos, conformando un conjunto de catorce
piezas. Se decidieron utilizar siete piezas de cada tipo como una forma de permitir crear subgrupos dentro de cada
grupo, para explorar distintas caracteristicas y sus resultados de calidad.

10.1.a Piezas musicales

Para la fase experimental se contempla crear grupos de piezas de los distintos origenes, pero cada uno con
un subgrupo especifico para comprender el impacto de las distintas estructuras de algoritmo. Para el conjunto de
piezas del algoritmo MIA se pretenden crear piezas para las estructuras “TEXTO”, “abab’”y “libre” (consultar
secciones 9.2.a, 9.2.b y 9.2.c), con dos, dos y tres piezas para cada uno respectivamente.

10.1.a.1 Piezas de MIA Harmfirst

Las piezas se crearon con los pardmetros por defecto descritos en 9.1.a Entradas y parametros de
preferencias®, con piezas seleccionadas como mejores entre (aproximadamente) ocho versiones generadas; es
decir, que cada pieza elegida finalmente es la mejor entre ocho generadas por el algoritmo*°. Las siete piezas son:

1. PO1: “Desaparecer” [texto]: Esta pieza se mostré anteriormente en la Figura 32. Se creg utilizando
versos de Serafio Méndez (2025a). Se eligié la tonalidad de Sol menor (Gm), sin anacrusa, y con dos
compases para cada frase. Se generd con la version segunda del médulo LWRS (sin contorno de
frase). Se utilizaron cuatro oraciones, cada una con un acorde exceptuando la tercera, con dos acordes.

39 No exactamente todos los parametros idénticos, pero con ligeras variaciones no registradas.
40 “L.a mejor entre ocho” aplica para las piezas excepto PO1.
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2. PO2: “;Cudntas pasquinase?” [abab’]: Se utilizd la estructura “abab’”, es decir, dos frases libres'y
después la repeticién de los mismos, con variacién de la Gltima, al igual que para la progresion de
acordes. Se indico una anacrusa de 1 tiempo en compas de 4/4, Se utiliz6 la tonalidad de Sol mayor
(G) usando dos compases y dos acordes para cada oracién. Se usaron contornos de “subida” para las
oraciones. Se muestra en la Figura 39.
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Figura 39. Pieza de algoritmo P02: “;Cuéntas pasquinase?”

3. P04: “Mi dulce Tierra” [texto]: Se utilizaron tres versos de Serafio Méndez (2025b): “Mi dulce
Tierra”, “Respiro en ti”, “Queriendo cuidar los recuerdos de un ayer ”, con los contornos “subida”,
“bajada”, “valle” respectivamente. Dando un compés y un acorde a las dos primeras frases y dos
compases Yy acordes a la Gltima. Se us6 tonalidad de Fa mayor (F) con anacrusa de 1 tiempo en 4/4.
La pieza generada se muestra en la Figura 40.
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Figura 40. Pieza de algoritmo P04: "Mi dulce Tierra".

4. PO06: “Cudles esos morigeran? [libre]: Compuesta con estructura libre en la tonalidad de Do mayor
(C), sin anacrusa y con cuatro frases, cada una con dos acordes y compases. Se indicé que la frase 3
fuera repeticién (sélo de oracién) de la frase 1, y que la frase 4 sea repeticion (oracién y ritmo) de la
segunda oracion. No se registraron los contornos utilizados. Se ilustra en la Figura 41.
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Figura 41. Pieza de algoritmo P06: ";Cuéales esos morigeran?
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5. P09: “djuntases” [abab’]: Se eligid la estructura “abab’”, ademas, se probo utilizar una escala
modal: Re Lidio. Sin anacrusa y con un compas de 3/4, tres compases por cada frase y tres acordes
para las primeras dos frases (con otros tres acordes de variacion para las Ultimas dos frases). Se
utilizaron contornos de “subida” para todas las frases. Para esta pieza se buscd no sélo explorar el
uso del compas 3/4, sino ademas de una escala modal; ademas, se implement6 que la Gltima frase
fuese una variacion de la segunda, pero de forma manual en su escritura, como experimento de la
posibilidad de crear variaciones de oraciones y no solo de ritmo. Se ilustra en la Figura 42.
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Figura 42. Pieza de algoritmo P09: "Ajuntases".

6. P10: “¢Quién refrigerador enzurdecieres? ” [libre]: Nuevamente un compas 4/4, en tonalidad de Do
mayor (C), sin anacrusas, con cuatro oraciones: dos compases por frase y dos acordes por cada una,
exceptuando la ultima, con cuatro acordes. No se registraron los contornos musicales, pero se
configur6 para que las dos primeras frases fuesen originales, la tercera una copia sélo de la oracion
primeray la cuarta siendo una repeticion de oracion y ritmo de la segunda. Se ilustra en la Figura 43.
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Figura 43. Pieza de algoritmo P10: "¢ Quién refrigerador enzurdecieres?".

~ 7 5y

7. P14: “Me acompafid” [texto]: Compuesta utilizando cuatro versos del poema “Tres Jacarandas”
(Serafio Méndez, 2023): “Me acompafi6 hasta el rio 7, “Y mirando el infinito ”, “Cai en llanto”, “Sin
poder soltar mi esperanza ”. Se utiliz6 como tonalidad Si bemol dérico y un compés de 4/4. Las frases
tienen los contornos respectivos de “arco”, “arco”, “bajada”, “bajada”. llustrada en la Figura 44.
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Figura 44. Pieza de algoritmo P14: "Me acompafig".
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10.1.a.2 Piezas de compositores reales

Para seguir la misma légica de tres subgrupos (respecto a las composiciones del algoritmo), se decidié
seleccionar tres compositores distintos para tomar sus piezas como parte del conjunto de musica real. Se utilizaron
principalmente a los compositores Nobuo Uematsu y Toby Fox, siendo estos ampliamente galardonados pues sus
obras han inspirado fuertemente a la cultura popular. Al necesitar siete piezas (cantidad impar), se utiliz6 ademas
una pieza extra compuesta por el autor de este trabajo (Ramos Herrera).

Nobuo Uematsu es un compositor japonés nacido en 1959; famoso por haber creado musica para trece de
los dieciséis titulos de la exitosa saga de videojuegos “Final Fantasy” entre 1987 y 2016 (Guinness World
Records, 2016). Su misica es mayormente de nicho, lo que quiere decir que si bien es ampliamente conocida, esto
es sdlo para quienes estan adentrados en el género jugabilistico “RPG japonés” (al que pertenecen los juegos de
la saga). Algunos de sus galardones como compositor son:

* Premio “Disco de Oro de Japon” (1999): Su cancion “Eyes on me”, para el videojuego “Final
Fantasy VIl 7, gan6 “la Cancion del Afio — Muisica Occidental” en los 14° Premios Disco de Oro de
Jap6n, siendo la primera vez que una cancién de videojuego logré este honor (Low, 2019).

= Revista Time — Time 100: “The Next Wave — Music” (2001): Reconocido como uno de los
principales innovadores musicales a nivel mundial por unir los videojuegos y la musica orquestal/pop
(Low, 2019).

» Sal6n de la Fama de Classic FM (2017): Su “Tema de Aerith” (“Final Fantasy VII”) se convirtid
en la primera pieza de videojuego en ingresar al Salon de la Fama anual (en el puesto 16° en 2012),
seguido por una posicion maxima en el 3° en 2013, y se mantuvo entre los 20 primeros al menos hasta
2016 (Atlantic Award Group, 2017).

» Récord Mundial Guinness (2016): Obtuvo el titulo de “Compositor con la misica de videojuegos
mas interpretada” en la historia (Guinness World Records, 2016).

= Nominacién al premio BAFTA de videojuegos (2007): Co-nominado a mejor banda sonora
original junto con Hitoshi Sakimoto por “Final Fantasy XII” (BAFTA, 2007).

= Premio Golden Joystick a la trayectoria: Reconocido con este premio, que honra su impacto
duradero en la musica de los videojuegos (Low, 2019).

= [niciativa Premio Atlantico (2017): Galardonado con un premio por contribucién especial en el
concierto Distant Worlds en Newark, Nueva Jersey, en reconocimiento a sus extraordinarias
contribuciones a la industria (Atlantic Award Group, 2017).

Bajo este panorama de la calidad de su trabajo, se seleccionaron tres piezas de la banda sonora del videojuego
“Final Fantasy VI” de 1994. Este juego fue anterior a la inmensa fama de la saga en occidente, pues fue apenas
el tercer titulo de la franquicia en ser publicado en occidente (Estados Unidos); su banda sonora es, en opinion del
autor, una obra maestra que demuestra la gran capacidad de su autor para crear melodias memorables y con fuerte
carga emocional, y estd compuesta con principios “motivicos” para personajes de la obra. Se seleccionaron
“Edgar & Sabin’s Theme”, “Terra’s Theme”y “Celes’s Theme” (Uematsu, 1994). Se trasladaron sus melodias
y armonias al formato de una partitura con la melodia interpretada por oboe y armonia interpretada por piano.

La pieza “Edgar & Sabin’s Theme” esté en la tonalidad de Si bemol mayor (Bb), y contiene una estructura
“abab’”, es decir, sus dos primeras frases melddicas contienen una progresion de acordes definida, después estas
se repiten variando la dltima frase y sus acordes. La pieza “Terra’s Theme” a pesar de contener las mismas notas
en la escala que el tema anterior, su tonalidad es Sol menor (su relativo menor; es decir, Gm); esta tiene una
distribucion méas compleja en sus ocho frases, que son repeticiones muy fieles entre si. En cambio, “Celes’s
Theme ” figura mas como una composicion de frases libre, con una larga progresién de acordes que acompafia a
sus seis frases melddicas. Estd compuesta en la tonalidad de Re mayor, con una anacrusa de 1/4 al igual que el
tema de Terra. La Figura 45 muestra la partitura con las tres piezas elegidas.
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Obras seleccionadas de Nobuo Uematsu
Del videojuego Final Fantasy VI
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Figura 45. Piezas musicales elegidas, del compositor Nobuo Uematsu, del videojuego Final Fantasy VI.
Nota: Transcripcidn realizada con base en la banda sonora original (Uematsu, 1994).

Para el compositor americano Toby Fox, se eligi6 la banda sonora de su épera prima: “Undertale”. Fox
figura como un compositor renombrado en la industria de los videojuegos independientes, dado su gran
reconocimiento en la comunidad de jugadores, a pesar de haber desarrollado (ademés de su proyecto actual en
desarrollo: “Deltarune”) solamente un videojuego. Este artista funge no s6lo como compositor, sino como
escritor, disefiador y programador de su obra. Aun si no lo ha mencionado expresamente el autor, se sabe
popularmente que la inspiracion para Undertale (tanto en la historia como en la musica) son los RPG japoneses.
Incluso un tema musical en su banda sonora, “Oh! One True Love”, es una referencia bastante evidente del tema
“Aria di Mezzo Carattere” del titulo “Final Fantasy VI”, siendo este Ultimo una version extendida de “Celes’s
Theme ”’; Toby no solo toma los instrumentos digitales originales del juego japonés, sino que recrea una parodia
de la escena en que suena la pieza mencionada. Toby Fox, nacido en 1991, con apenas 24 afios publica Undertale,
y se hace acreedor de multiples galardones, y si bien, la mayoria de estos refieren a distintas partes de su creacién,
algunos cuantos se enfocan especificamente en su masica, por ejemplo:

= Mejor banda sonora — Premios Vidya Gaem (2015): Undertale gané el ler lugar a Mejor banda
sonora (Vidya Gaem Awards, 2015).

= Premios de videojuegos Wizard Dojo — Mejor musica (2016): Celebrada a principios de 2016,
reconocieron a Undertale como la banda sonora destacada de 2015 (Wizard Dojo, 2017).

= Premios Steam 2017 — “Mejor banda sonora”; Categoria Comunidad (2017): Undertale fue
nominado a la categoria de Mejor Banda Sonora creada por la comunidad.

La musica de Fox posee mas galardones de comunidades de internet, y esta se ha interpretado en giras e
internacionales de conciertos sinfonicos. GamesRadar clasificé a Undertale entre las “25 mejores bandas sonoras
de todos los tiempos ”, siendo la segunda mejor (Bentley, 2025).

Se eligieron las piezas “It’s Showtime!”, “Determination”y “Battle Against a True Hero” (Fox, 2015). Se
muestran sus transcripciones en la Figura 46.
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Obras seleccionadas de Toby Fox
Del videojuego Undertale
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Figura 46. Piezas musicales elegidas, del compositor Toby Fox, del videojuego Undertale.
Nota: Transcripcion realizada con base en la banda sonora original (Fox, 2015).

La pieza “It’s Showtime!” esté escrita en la tonalidad de Do mayor (C) y contiene una estructura “abab’”,
es decir, sus dos primeras frases se acompafian de una armonia (Dm — G — C — A7) y posteriormente se tiene una
repeticién de la primer frase y una variacién de la segunda, teniendo una armonia ligeramente variada (Dm — G —
C-C). “Determination” contiene la misma estructura, siendo una pieza en la tonalidad de Si bemol menor (Ebm).
El tema “Battle Against a True Hero” no solo destaca por su alta velocidad (un tiempo de negra igual a 150
bpms), sino a que utiliza una doble estructura “abab’”: dos frases melddicas acompafiadas por sus acordes (Db —
Eb y Eb — Fm), después una repeticion de la primer frase con mismos acordes, una variacion de la segunda, con
variacion de acordes (Fsus4 —F en lugar de Eb — F); finalmente, remata con una repeticion de la estructura “abab’”
antes descrita, variando nuevamente la tltima frase, aunque conservando los acordes antes variados (Fsus — F).

Finalmente, se tomé el tema principal de una pieza compuesta por el autor de este trabajo, que no se encuentra
publica en ninguna fuente publica; el tema “Sandy ”, que se encuentra ilustrado en la Figura 47. Este tema posee
una estructura “abab’”, con dos frases melédicas y su progresion, repetidas variando la Gltima frase y sus Gltimos
acordes, con una resolucion de Sus4 a mayor.
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Figura 47. Pieza musical humana extra P08: "Sandy".

De esta manera se constituyen las catorce piezas musicales necesarias para realizar evaluaciones
experimentales a través de la Métrica de Estética Musical Perceptual, para asi obtener estadisticas de calidad
comparables entre misica automatica de MIA y musica de artistas galardonados y reconocidos, tomando piezas
humanas, que a pesar de ser populares, son conocidas entre un nicho de personas, lo que facilita encontrar masicos
evaluadores que no les conozcan, para asi indicarseles que son realizadas por el algoritmo MIA.
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10.1.a.3 Conjunto de piezas de evaluacion

Los nombres identificadores “P01”, “P02”, ..., “P14” estan dados de forma aleatoria. La lista de temas
originales se reorden6 de esta manera, para ser indistinto el orden en que el usuario evaluador los escucha. La
Tabla 5 contiene una referencia de los temas a evaluar y sus caracteristicas.

Tabla 5. Conjunto completo de piezas musicales a evaluar.

Identificador Compositor Estructura
P01 = MIA Desaparecer Texto
P02 = MIA ¢ Cuantas pasquinase? abab'
P03 & Toby Fox 1t’s Showtime! abab'
P04 = MIA Mi dulce Tierra Texto
P05 & Nobuo Uematsu Edgar & Sabin’s Theme abab'
P06 = MIA ¢ Cuéles esos morigeran? Libre
P07 & Nobuo Uematsu Terra’s Theme Libre
P08 & Alejandro Ramos Sandy abab'
P09 = MIA Ajuntases abab'
P10 = MIA ¢Quién refrigerador enzurdecieres? Libre
P11 & Toby Fox Determination abab'
P12 £ Nobuo Uematsu Celes’s Theme Libre
P13 & Toby Fox Battle Against a True Hero abab' aba'c
P14 = MIA Me acompafid Texto

Ya constituida la lista de piezas a evaluar, asi como su orden, se crearon videos con las partituras de cada
una (removiendo los textos de titulos y/o silabas), utilizando el software Musescore 4 para reproducirlas, asi como
un capturador de pantalla de Windows, incorporando en un editor de video la reproduccién visual capturada,
coordinada con la pista de audio exportada en formato WAV directamente del software Musescore. Con los videos
separados y ordenados en una carpeta, y teniendo ya lista la herramienta web para la métrica de evaluacion,
Gnicamente se necesitan los sujetos evaluadores.

10.1.b Sujetos evaluadores

Se decidié contactar estudiantes de la Licenciatura en Musica de la Universidad Auténoma de
Aguascalientes; concretamente del octavo semestre. Un estudiante de octavo semestre de la carrera habré cursado
para entonces (en el caso de no tener adeudo de materias; cosa que no aplica para ninguno de los sujetos
seleccionados), las siguientes materias de interés, segun el plan de estudios de la UAA (2017):

= Armonia elemental.

= Teoria tonal y analisis I.

= Teoria tonal y andlisis II.

= Armoniay analisis del siglo XIX.

= Modernismo: técnicas, andlisis y contexto.

= Analisis musical: percepcion e interpretacion.

La materia “Analisis musical: percepcién e interpretacién” es cursada durante el octavo semestre, por lo
que este es un conocimiento adquirido durante el preciso periodo de experimentos (semanas finales del semestre
en curso). Aunado a los ocho semestres de formacion académica en la mdsica, estas asignaturas anterior descritas
nos garantizan que los estudiantes han pasado a través del aprendizaje formal del analisis musical, lo que hace
valiosa su percepcion en el proceso de experimentacion.

Se asistio a la unidad de estudio de los estudiantes: el Departamento de Musica, ubicado en Gral. Alvaro
Obregdn 419, Zona Centro, 20000 Aguascalientes, Ags., México, de forma que se tuvo la posibilidad de hablar
con los estudiantes de octavo semestre y hacer el ofrecimiento de participar como evaluadores bajo las
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caracteristicas de los experimentos ya descritos. Hubo seis interesados, a los que se les preguntd si alguna vez
habian escuchado la musica de algunos de los videojuegos de la saga Final Fantasy o de Undertale. Segun lo
respondido, se descubrié que seis de los sujetos desconocian el rubro de la misica de las obras en cuestion, asi
como uno de ellos menciondé conocer no sélo el género y las obras, sino ser admirador de las mismas. Este ultimo
sujeto se descart6 y se agendo cita para realizar la evaluacién con el resto de los cinco.

10.2  Ejecucion

Gracias a la autorizacion del actual Jefe del Departamento de Musica, el Mtro. en A.C. César Alfonso
Guzman Portal, se tuvo la oportunidad de utilizar las instalaciones (las aulas de practica con asilamiento sonoro),
para realizar las evaluaciones. Se utilizé una laptop con la herramienta de evaluacion web y se les asignd a los
evaluadores un par de auriculares in-ear Huawei Freebuds SE 2 ULC-CT010 (desinfectados con alcohol antes de
cada evaluacion) para escuchar las piezas y contestar sus evaluaciones de forma individual y privada.

Antes de comenzar cada evaluacidn, se les hizo firmar un documento de consentimiento informado respecto
a su participacion en el experimento. Las firmas se encuentran presentes en la seccion Anexos — B Cartas de
consentimiento de participacion; estas cartas confirman la autorizacion de participacion, y, ademés informan si
el sujeto desea o0 no ser mencionado en el presente documento, o si en cambio prefiere permanecer anénimo.
Posterior a la firma de consentimiento, se les indicaron instrucciones con el siguiente mensaje aproximado:

“Estas a punto de escuchar una serie de catorce piezas musicales. Son piezas cortas, que consisten en una
melodia de una sola voz interpretada por oboe y una armonia definida como una serie de acordes tocados
por piano. Debes evaluar la calidad estética de las piezas considerando Unicamente su composicion, es
decir, sin considerar valoraciones de interpretacion, sino Gnicamente la union de melodia y armonia. Para
cada pieza tendras que responder una serie de preguntas divididas en secciones que corresponden a
distintos criterios estructurales de la pieza, procurando hacerlo de la manera més objetiva posible,
escogiendo para cada pregunta un valor entre la escala del 1 al 5, donde un 1 representa la ausencia de
dicha caracteristica preguntada y un 5 la presencia total de la misma. Adicionalmente posees un par de
preguntas extra, una respecto a tu valoracion de gusto subjetivo en una escala entre 0y 10, en la que debes
responder con respecto a qué tanto te gustd la pieza, y otra respecto al potencial de la pieza para convertirse
en una obra completa. Si necesitas descansar en cualquier momento, tanto para revisar tu teléfono,
responder mensajes, hacer alguna llamada o en general para despejar la mente, eres libre de hacerlo, de la
misma manera en que puedes hacer cualquier pregunta que tengas durante el proceso; estaré sentado por
aqui [a una distancia aproximada de 2 metros y detras del sujeto]. Es probable que durante el proceso tome
un par de fotografias como evidencia; si prefieres que esto no sea asi, puedes decirmelo. Para controlar el
volumen del equipo puedes usar estos botones [teclas para subir y bajar volumen ]. Si en cualquier momento
decides terminar, eres libre de hacerlo, puedes tomarte tu tiempo. Estimo que la prueba tarde entre cuarenta
minutos y una hora. Buena suerte y agracias por tu participacion .

Ya dadas las instrucciones para iniciar, los cinco sujetos citados realizaron sus evaluaciones respectivas. Los
resultados y observaciones de cada sujeto se listan a continuacion.

10.2.a Sujeto 01

El sujeto y su evaluacion poseen las siguientes caracteristicas:

= Nombre del sujeto: Oscar Rodriguez Fragoso.

» Edad: 22 afios.

» Instrumento principal: Guitarra clasica.

= Duracion de evaluacion: 64 minutos sin considerar las pausas.

» Fecha de evaluacion: Miércoles 14 de mayo de 2025 a las 11:00am.

» Aula utilizada: A-3.

= Observaciones:

++ No conacia las piezas de compositores reales, sin embargo menciond que algunas de ellas

tenian que serlo. Menciond que habia contraste entre piezas que si podrian ser de algoritmo y
otras que con seguridad no eran de algoritmo, por ser tan buenas.
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% Dud®6 para la pieza PO1 “Desaparecer” al responder la pregunta “;La armonia crea un centro
tonal claro o alguna ambigiedad intencional?”, pues no entendia si la pieza podia ser
“creativamente ambigiia” (parte de la descripcion en el valor 5 de la escala) tonalmente
hablando, se le pidi6 que se limitara a si la obra crea 0 no un centro tonal, o si en cambio cree
que no lo hace, pero se siente intencionado.

+«» No comprendi6 la pregunta final referente al potencial de una pieza a ser una obra mas grande;
el sujeto pregunto si esto era tomando la pieza sin cambios o si habia posibilidad de hacer
modificaciones en los instrumentos, los acordes, las notas, etc., en este proceso de convertirla
en una obra completa. Se le explicé que respondiera pensando en poder hacer ligeras
modificaciones en la estructura o agregando instrumentacién y componentes musicales extra.

% Mencion el término “semilla” para referirse a que las piezas si podrian ser la inspiracion para

crear algo més grande.

Menciond que para su perspectiva, dos o tres piezas son de compositores humanos.

Tarare6 algunas de las piezas, quizas inconscientemente, durante sus evaluaciones.

Descans6 aproximadamente seis minutos después de la séptima pieza evaluada. Durante ese

tiempo hizo preguntas respecto al desarrollo del sistema y la intencion del proyecto. Se le

respondid con honestidad a sus planteamientos.

Mencioné que el ejercicio, mas que pesado fue divertido.

Se mostré bastante interesado e impresionado por el proyecto, y al final de sus evaluaciones

hizo bastantes preguntas sobre el proceso en todo. Mencion6 ademas sorprenderle que el autor

tuviese conocimientos tan sélidos de teoria musical.

= Fotografia de evidencia: La Figura 48 contiene al Sujeto 01 realizando evaluacién.
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Figura 48. Sujeto 01 realizando evaluacion.

» Resultados de evaluacion: La Tabla 6 contiene las respuestas del Sujeto 01.

Tabla 6. Resultados de evaluacion del sujeto 01.

Pieza Seccﬂ 17 Seccién 27 Seccién 37 7Seccic'>n L Seccﬂ L ﬂtra

pl|p2 p3 pl | p2|p3 pl | p2 p3 pl p2 p3 pl | p2|p3 pl p2
P01 4 4 3 5 2 4 2 5 2 3 2 1 2 3 3 4 Si
P02 5 4 5 3 4 5 4 4 5 4 4 4 2 4 5 7 Si
P03 4 3 4 4 3 4 4 4 5 5 5 3 3 4 5 8 Si
P04 2 2 2 2 2 2 2 2 2 4 2 2 2 2 4 2 No
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10.2.b Sujeto 02

El sujeto y su evaluacion poseen las siguientes caracteristicas:

Nombre del sujeto: Andnimo a decision del evaluador.

Edad: 22 afios.

Instrumento principal: Viola.

Duracion de evaluacion: 41 minutos sin considerar las pausas.
Fecha de evaluacion: Miércoles 14 de mayo de 2025 a la 1:00pm.
Aula utilizada: A-1.

Observaciones:

<

*
R/
0.0

Escucha con calma cada pieza y la repite varias veces.

Durante la escucha de la pieza POl “Desaparecer” marca el pulso con una mano,
probablemente tratando de descifrar alguna rareza en el ritmo.

Descanso aproximadamente tres minutos después de la pieza P12, lo que aprovechd para ir al
inodoro y despejar la cabeza.

Mencion6 que la pieza P13 “Battle Against a True Hero” ya la habia escuchado en alguna
parte, aunque no recordaba de dénde.

Descubri6 que habia piezas que no eran generadas por algoritmos y que eran muy bonitas.
Describié que aquellas piezas que sentia que si eran de algoritmo, le gustaron por utilizar
frecuentemente alteraciones modales en su escala habitual. El sujeto mencioné que estas
pequefias alteraciones a la escala le daban un aire “curioso e innovador”.

Mencion6 que algunas de las piezas se sentian como si fueran de videojuegos.

Fotografia de evidencia: Debido al anonimato deseado por el sujeto, no se adjuntaran fotografias de
su proceso de evaluacion.
Resultados de evaluacion: La Tabla 7 contiene las respuestas del Sujeto 02.

Tabla 7. Resultados de evaluacion del sujeto 02.

Seccion 1 Seccion 2 Seccion 3 Seccion 4 Seccion 5

Pieza
pl | p2  p3 pl | p2 | p3 pl | p2 p3 pl p2 p3 pl | p2 p3

SOM 2 | 3 | 3|5 | 4| 4|3 |5 | 3)4)] 4304|347 ]si
Y 3 | 3 | 4| 3 | 3| 3014 4 4143 13021314016 ]nNo
WM 5 | 5 | 205155101415 50515504151 5] 09 |si
SV > | 3 | 3| 4 | 5 | 3135 313 ]3]313]3]3]5]No
S 5 | 5 | 5|5 5 501515 5015 5501515151010 si
SO 1 | 2 | 1|12 20t 2 202 1110121112013 ]nNo
YA 5 | 5 | 5|5 |5 | 5] 4] 455 55 4] 5] 5]10]si
S 4 | 4 | 4|5 | 5| 401315 415 5 401433108 si
S 2 | 3 | 2|3 | 31 201213 2012 12120131212124%]nNo
UM 3 | 3 | 4|5 | 4| 515 | 4| 44 4313 44|28 si




P11 4 4 4 4 5 5 5 5 5 4 5 4 4 4 5 8 Si
P12 5 5 4 5 4 5 5 5 5 4 4 4 4 4 4 8 Si
P13 5 S S 5 5 5 5 4 5 5 5 5 5 5 S 10 | Si
P14 3 3 3 2 3 3 3 3 2 2 2 3 1 3 4 4 No

10.2.c Sujeto 03

El sujeto y su evaluacién poseen las siguientes caracteristicas:

= Nombre del sujeto: Angela Maria Salazar Cérdova.

= Edad: 21 afios.

= Instrumento principal: Percusiones.

= Duracion de evaluacion: 37 minutos.

= Fecha de evaluacion: Miércoles 14 de mayo de 2025 a las 2:30pm.

= Aulautilizada: A-1.

= Observaciones:

+«+ No hizo comentarios, ni demostré mucha actividad durante la evaluacion.

% Mencion6 haber reconocido tres piezas, pero sélo de saber que las habia escuchado, no de
conocer su origen.

» Menciond que algunas de las piezas eran “bastante bonitas” .

Su participacion fue discreta, sin hacer muchas preguntas ni comentarios y practicamente sin

actividad fisica notable durante el proceso.

= Fotografia de evidencia: La Figura 49 contiene al Sujeto 03 realizando evaluacién.
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Figura 49. Sujeto 03 realizando evaluacion.

= Resultados de evaluacion: La Tabla 8 contiene las respuestas del Sujeto 03.

Tabla 8. Resultados de evaluacion del sujeto 03.

Pieza Seccién 1 Seccién 2 Seccién 3 Seccién 4 Seccién 5

pl | p2 | p3 pl | p2 p3 pl  p2 | p3 pl
PO1 4 3 4 5 4 5 3 5 2 4 4 2 5 2 3 7 Si
P02 3 4 5 5 5 5 5 5 5 4 4 4 5 5 3 7 Si
P03 5 5 5 5 5 5 5 4 5 5 5 5 3 5 4 9 Si
P04 4 5 5 5 4 4 4 4 3 3 5 2 4 2 3 6 No
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5 5 5 3 4 4 5 3 5 5 5 5 3 5 5 10 | Si
3 5 2 2 2 1 5 2 2 4 2 4 1 5 2 7 No
5 4 S 5 5 4 5 5 5 5 5 5 5 5 S 10 | Si
5 S S 5 3 4 5 5 5 4 5 4 3 5 3 8 Si
3 4 3 2 5 2 5 5 5 2 5 2 2 4 5 7 Si
1 1 1 1 1 1 2 2 3 2 3 3 2 4 4 5 No
5 S S 5 5 5 5 4 5 5 5 5 5 5 S 10 | Si
5 5 4 5 5 3 5 5 3 5 4 5 3 5 5 8 Si
5 5 5 5 4 5 5 5 5 4 5 4 4 5 2 9 Si
3 2 1 1 3 1 3 2 3 1 1 1 1 1 2 3 No

10.2.d Sujeto 04

El sujeto y su evaluacion poseen las siguientes caracteristicas:

= Nombre del sujeto: Ana Alejandra Celaya Marin.

= Edad: 21 afios.

= Instrumento principal: Violin.

= Duracion de evaluacion: 25 minutos.

= Fecha de evaluacion: Viernes 16 de mayo de 2025 a la 1:00pm.
= Aula utilizada: A-1.

= Observaciones:

+ ldentificd que si habia piezas que son de compositores y otras que resultaban parecer muy
“hechas por computadora”, aun si no conocia las piezas reales.

¢+ Mencion6 que habia piezas musicales que si demostraban algln sentimiento y lo explotaban
en su desarrollo, por ejemplo, melancolia, aventura, euforia, etc. El sujeto menciond que este
detalle hizo la diferenciacion entre las piezas que se sentian “muy aleatorias’.

% Mencion6 que aquellas piezas que se sentian “de computadora” resultaban muy
“impredecibles”, es decir, que “dejan muy expectante de qué pasaria enseguida”, en
comparacion a las que pens6 que son de compositores humanos, que resuelven adecuadamente
y de una manera predecible para el oido.

= Fotografia de evidencia: La Figura 50 muestra el Sujeto 04 realizando su proceso de evaluacién.

Figura 50. Sujeto 04 realizando evaluacion.
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» Resultados de evaluacion: La Tabla 9 contiene las respuestas del Sujeto 04.

Tabla 9. Resultados de evaluacion del sujeto 04.

Seccion 1 Seccion 2 Seccion 3 Seccion 4 Seccion 5

1|p2 p3 pl| p2 p3

©
©
©

P01 3 3 3 4 5 5 5 4 5 4 5 3 5 3 4 6 Si
P02 2 2 5 2 2 3 5 5 4 1 3 1 3 4 S 4 No
P03 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 10 | Si
P04 5 S S 4 4 5 S 5 5 4 5 3 5 3 4 7 No
P05 5 S S 5 5 5 S 5 5 5 5 5 5 5 S 10 | Si
P06 3 1 3 4 4 3 4 2 1 2 2 3 4 3 2 3 No
P07 5 S S 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 S 10 | Si
P08 5 S S 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 S 10 | Si
P09 2 2 1 3 3 3 3 5 4 3 3 4 4 2 5 5 No
P10 3 3 3 2 2 3 5 1 4 5 4 4 3 5 S 8 Si
P11 5 S S S S S S S 5 5 5 5 5 5 S 10 | Si
P12 5 S S S 5 S S S 5 5 5 5 5 5 S 10 | Si
P13 5 S 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 10 | Si
P14 3 3 3 3 3 3 3 4 2 3 2 1 3 2 2 5 Si

10.2.e  Sujeto 05

El sujeto y su evaluacion poseen las siguientes caracteristicas:

= Nombre del sujeto: Jorge Leonardo Diaz Morones.

= Edad: 26 afios.

= [Instrumento principal: Contrabajo y bajo eléctrico.

= Duracion de evaluacion: 58 minutos.

= Fecha de evaluacion: Miércoles 21 de mayo de 2025 a las 11:00am.

= Aula utilizada: A-1.

= Observaciones:

+«» El sujeto no hizo muchos comentarios adicionales.

++ No reconocia ninguna de las piezas, pero mencion6 que muchas le recordaban al estilo de
mausica de videojuegos.

+¢+ Utilizaba mucho tiempo de reflexion incluso al terminar de responder una pregunta, por lo que
en ocasiones cambiaba sus respuestas.

% Mucha actividad fisica con el pie, que se detenia brevemente al avanzar de pregunta.

% A este sujeto, al igual que al 01 se le hizo una explicacion extra sobre la pregunta final “¢Tiene
potencial para convertirse en una cancién/obra musical completa? ”, pues se agregé a la
explicacién original que el potencial implicaria si el musico toma y puede hacer cambios
minimos a la pieza, como cambiar un par de notas, acordes, agregar instrumentos, etc. La
prueba del Sujeto 05 evidenci6 una falta grave con los sujetos 02, 03 y 04, pues a estos no se
les hizo dicha explicacion, tal como al Sujeto 01 si, por su confusién con la pregunta.

% Menciono que habia temas que eran muy buenos.

= Fotografia de evidencia: La Figura 51 muestra al Sujeto 05 realizando el proceso de evaluacion en
el Aula A-1, misma que los sujetos 02, 03y 04.
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Figura 51. Sujeto 05 realizando evaluacion.

= Resultados de evaluacién: La Tabla 10 contiene las respuestas del Sujeto 05.

Tabla 10. Resultados de evaluacion del sujeto 05.

Pieza Seccién 1 Seccién 2 Seccién 3 Seccién 4 Seccién 5
pl | p2 p3 pl p2 | p3 pl p2|p3 pl p2 p3 pl| p2|p3 p

PO1 3 4 2 4 3 4 2 5 2 2 2 2 5 2 3 5 Si
P02 ) 4 3 4 3 2 5 5 5 4 5 4 4 5 5 7 Si
P03 4 4 4 5 3 4 4 5 4 2 4 3 4 3 4 5 Si
P04 1 2 1 3 2 3 1 4 2 3 2 1 2 2 3 3 Si
P05 5 4 4 4 4 4 4 4 5 4 5 4 4 4 4 7 Si
P06 3 2 2 3 2 3 1 4 2 1 2 2 3 2 4 2 Si
PO7 9 5 4 5 4 4 4 3 5 3 4 4 3 4 5 8 Si
P08 5 5 5 5 5 5 5 5 4 4 4 4 5 4 5 9 Si
P09 4 3 4 2 2 2 4 4 4 2 4 2 3 2 3 4 Si
P10 3 2 8 2 2 2 3 4 3 2 2 2 1 1 4 2 Si
P11 5 5 5 5 5 5 5 5 5 4 5 5 5 5 5 10 Si
P12 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 9 Si
P13 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 10 Si
P14 3 2 2 2 1 2 4 4 3 2 3 1 2 2 4 3 Si

Las respectivas aulas utilizadas A-1 y A-3 poseian un aislamiento sonoro proporcionado por muros extra de
madera sobre las paredes y blogues de espuma acustica. Este asilamiento es necesario, pues las aulas son para
practicar instrumentos musicales, y esto requiere asilamiento sonoro del resto de aulas. La principal entrada de
sonido son las ventanas en ambos salones; se dejé ligeramente abierta, y no provocoé molestias de ruido durante
los procesos. La temperatura aproximada de los salones rondaba entre los 24 y 26 grados centigrados, al hacerse
en una temporada calurosa del afio. Las respectivas aulas se muestran en la Figura 52.
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Figura 52. Aulas de evaluacion A-3 y A-1.

Terminada cada evaluacion se les explicd que ciertas piezas entre las evaluadas no eran generadas por
algoritmo, sino por compositores humanos, detalle que no caus6é sorpresa, pues practicamente todos los
evaluadores notaron la diferencia de calidad entre las piezas, dejando claro el contraste entre las piezas humanas
con el resto, sin saber siquiera que existia dicho grupo. Se les solicit6 a los evaluadores no divulgar este Gltimo
hecho entre el resto de los participantes. Se compensé el tiempo tomado de los musicos, con cien pesos mexicanos,
como estaba previamente acordado e incluso firmado como consentimiento de compensacion.

11 Resultados

111 Resultados objetivos globales

Se concentraron todos los resultados de evaluacion (Tabla 6, 7, 8, 9, 10) e implementando la formula (16)
de 9.3.f Cémputo de puntuacidn, se obtuvieron los valores porcentuales que describen la calidad estética de las
piezas evaluadas, donde un valor de 0% representa que una pieza carecio totalmente de calidad y un 100%
representa que la pieza fue perfecta a oido de los musicos evaluadores.

Figura 53. Resultados objetivos globales de evaluacion: MIA vs compositores.
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La Figura 53 muestra un grafico de barras con el recuento de las catorce piezas evaluadas. Las barras de
color rojo representan las piezas hechas por compositores humanos, con un color rojo oscuro para las
piezas de Nobuo Uematsu, un rojo ligeramente mas claro para Toby Fox, y un rojo muy claro para la pieza de
Alejandro Ramos. Las barras moradas en cambio representan a las creaciones del algoritmo MIA, usando un
morado oscuro para las piezas de estructura TEXTO, un morado mas claro para las piezas de estructura abab’ y
un morado claro para las composiciones de estructura libre. Mientras mas larga es una barra, mayor es su calidad
promediada, y mientras mas arriba esta entre las barras, mejor fue con respecto a las demas, pues se ordenaron
comenzando con la mejor hasta la peor*!, siendo que “Battle Against a Real Hero” fue la pieza mejor evaluada
con la métrica objetiva, con un 96.33% de calidad estética, mientras que “;Cudles esos morigeran” fue la peor
evaluada, con un 35% de calidad estética.

El gréfico en la Figura 53 engloba una visién general del rendimiento de la musica de algoritmos con
respecto a la musica de compositores galardonados. Tal como describieron todos los sujetos evaluadores, es
evidente un contraste grande entre las piezas artificiales y las reales, siendo que cada grupo esta separado del otro,
en medida que no hay piezas artificiales que al ordenarse estén entre las piezas humanas. Esta diferencia se nota
aln mas cuando se calcula el promedio y la desviacién estandar de los puntajes de calidad en todas las piezas de
cada grupo, obteniendo lo siguiente:

= Para piezas reales:

+» Promedio: 92%.

«» Desviacién estandar: 3.39%.
= Para piezas artificiales:

+» Promedio: 50%.

R/

«» Desviacion estandar: 13.48%.

Existe un 42% de margen entre la calidad de las piezas artificiales y las reales, demostrando un gran espacio
de oportunidad para mejorar la calidad en las composiciones de MIA. Sin embargo, la desviacion estandar da pista
sobre el desempefio del algoritmo. Una desviacion estdndar de 13.48% refleja una alta variabilidad entre la calidad
de las piezas; es decir, que la calidad en las obras generadas puede variar hasta en un 13% segun la aleatoriedad
en la generacidn. Esta alta desviacion estandar es clara cuando se analiza que la pieza real peor evaluada tiene una
diferencia de 15.34% con la pieza mejor evaluada del algoritmo MIA. Las piezas P02 “;Cudntas pasquinase?”’
y P01 “Desaparecer” son las mejor evaluadas de origen artificial, con 71.33% y 61.33% de calidad
respectivamente; estos resultados son buenos desde la perspectiva de una generacion totalmente aleatoria y desde
cero, pero demuestran una muy alta variabilidad, tomando como ejemplo a P06 “;Cuéles esos morigeran?” y

~ 73

P14 “Me acomparico” con 35% y 35.33% respectivamente.

La desviacion estandar de 3.29% para las piezas compuestas por humanos refleja dos conclusiones: en primer
lugar, la métrica resulta efectiva en medir la calidad musical de manera mayormente objetiva, puesto que se
esperaba una baja variabilidad y altos porcentajes en la misica humana elegida, dada la calidad de las piezas; en
segundo lugar, denota que se eligieron bien las piezas de compositores humanos, dada las calificaciones obtenidas.
Dado que las piezas musicales humanas seleccionadas de compositores son renombradas y aclamadas por su
calidad, se espera que la evaluacion demuestre justamente esto; una evaluacion objetiva reflejard que el
componente de calidad estd presente en las piezas. Mientas menos objetiva sea la métrica, mayor serd la
variabilidad en sus resultados, pues significaria que esta no logra enfocar los componentes que la hacen buena.

Estos resultados demuestran un panorama de los resultados obtenidos, pues, por un lado, se consiguio crear
una métrica mayormente objetiva que permite reflejar la calidad estética de piezas musicales, con base en la
percepcion de musicos estudiados, y por otro lado, se logro construir un algoritmo que genera composiciones
musicales desde cero y sin ningin entrenamiento con piezas de ejemplo.

41 para las piezas con empate, se utilizo el promedio porcentual subjetivo, es decir, para la pregunta de gusto entre el 0 y el
10, de manera que los empates entre P05 y P07 y entre P08 y P12 se definieron por esta medida, permitiendo ordenar las
piezas de la mejor a la peor.
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11.2 Resultados subjetivos globales

Atendiendo especificamente a la pregunta “;Del 0 al 10 qué calificacion le das a la pieza? ”, se promediaron
las respuestas de los evaluadores (aunque en una escala entre 0 y 100 en lugar de 0 y 10) para cada pieza, para asi
obtener una gréfica similar a la anterior mostrada, pero graficando el gusto subjetivo hacia las piezas.

Figura 54. Resultados subjetivos globales de evaluacion: MIA vs compositores.

La Figura 54 muestra los resultados de la evaluacion subjetiva, con el mismo formato de colores que la
Figura 53. Se observa el mismo fendmeno de separacion entre calidad de piezas del algoritmo y piezas humanas.
Para las piezas musicales automaéticas se obtuvo un 47.4% de calidad, con 9.6% de desviacion estandar y para
piezas humanas 89.4% de calidad y 5.2% de desviacion estdndar. Tal como se esperaria, la desviacion es mas alta
para la evaluacion subjetiva en piezas humanas, mostrando mayor variabilidad en sélo describir entre el 0y 10 la
calidad de una pieza. La desviacion estandar en piezas automaticas se redujo casi 4%, lo que demostraria que en
cuestién de gusto, hay mas acuerdo entre los evaluadores.

Las evaluaciones subjetivas redujeron los porcentajes de calidad para ambos conjuntos de piezas,
demostrando que a los musicos las piezas les gustaron menos de lo que reflejaba la métrica, aunque sélo es
alrededor de un 2% la diferencia. El orden en las piezas se mantuvo para todo el conjunto de piezas humanas y
para las primeras dos y Gltimas dos del conjunto de composiciones del algoritmo, en cambio hubo cambios en el
orden entre las piezas P04 “Mi Dulce tierra”, P09 “Ajuntases”y P10 “;Quién refrigerador enzurdecieres? ”.

Es posible que exista un sesgo en la evaluacion subjetiva, producto de responder a la pregunta después de
haber respondido el resto del cuestionario. Este sesgo podria intensificar la similitud entre las métricas objetivas
y subjetivas, pues el evaluar el gusto de una pieza posterior a haberla analizado estructuralmente puede propiciar
al evaluador a reflejar subjetivamente lo mismo que objetivamente ya analizé.

11.3 Resultados por seccién evaluada

Se calcularon los puntajes promedio para todas las piezas generadas por el algoritmo, con especial énfasis
en los puntajes de cada seccién evaluada por la métrica, con el objetivo de identificar fortalezas y falencias en las
partes especificas que componen la pieza. La Figura 55 muestra las estadisticas porcentuales por seccidn, para
todas las piezas generadas por el algoritmo*?.

42 | as estadisticas y conclusiones deben tomarse con cautela, especialmente para las secciones evaluadas para estructuras
de algoritmo especificas; esto debido a la pequefia cantidad de muestras en cada caso. Un ejercicio con un nimero mayor de
piezas podria revelar estadisticas mas contundentes.
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Figura 55. Puntaje porcentual promedio en cada seccion evaluada para piezas de MIA.
De la Figura 55 se pueden extraer las siguientes conclusiones:

= El componente mejor evaluado en las piezas de MIA es el ritmo, con un 58.33% de calidad en este
rubro individual. El ritmo esta a cargo del Recocido Simulado, por lo que este componente tuvo el
mejor desempefio la arquitectura del algoritmo MIA Harmfirst al.

= El componente peor evaluado es el “Impacto Emocional-Expresivo”, naturalmente, pues la
arquitectura no incorpora elementos que permitan guiar la generacion automatica para explorar
sentimientos basados en los sonidos.

= Entre los componentes individuales, el que peor se desempefi6 fue la melodia, a cargo del Mddulo
LWRS. Sin embargo, la armonia estuvo cerca en su desempefio, estando a cargo del médulo de
Algoritmo Genético.

= Con respecto al médulo de Gramatica Generativa no es factible aun extraer caracteristicas de su
desempefio, sin embargo, sera posible al diferenciar las estadisticas entre una estructura que use estas
gramaticas (por ejemplo, la Estructura libre) con una estructura que no la utilice (Estructura TEXTO).

= No hay una diferencia notable entre los desempefios de todas las secciones, lo que implica que no hay
diferencias marcadas entre la capacidad de los médulos del algoritmo, sin embargo, se nota que adn
hay un gran espacio de mejora para alcanzar el maximo en los 100%.

= Los siguientes criterios mejor valorados son Elementos individuales e Integracién Armoénico-
Melddica, donde el primero de estos evalia como se desempefian la Armonia, Melodia y Ritmo
individualmente y sin depender del resto de elementos, y el segundo evalla qué tal se complementan.
Esto sugiere que los componentes basicos de las piezas musicales generadas por el algoritmo MIA
funcionan tanto por separado como incorporados, aungque en ambos casos sus desempefios estan a
mitad de camino de una calidad perfecta.

En resumen, el analisis individual por secciones permite entender qué moédulos proporcionan mejor
rendimiento, de manera general. Se concluye que el Recocido Simulado cumple un papel bueno en adaptar silabas
en oraciones, a frases ritmicas interesantes, aun si el médulo LWRS le hace perder calidad a la potencial melodia.
El Algoritmo Genético por su parte, puede mejorarse aln mas, pues la calidad de este propicia igualmente la
calidad en la melodia final, asi como en la armonia.

11.3.a Estructura TEXTO

La Figura 56 contiene las estadisticas por seccion para piezas especificamente de la Estructura TEXTO, es
decir, para piezas que en lugar de utilizar el médulo de Gramatica Generativa, utilizan como entrada versos
escritos, que, como se menciond anteriormente, son autoria de Ruth (Serafio Méndez, 2023, 2025b, 2025a).
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Figura 56. Puntaje promedio en cada seccion evaluada para piezas de MIA TEXTO.
Con base en la Figura 56 se pueden extraer las siguientes conclusiones:

= La calidad en la Fluidez Ritmica para piezas de MIA TEXTO es de 55.56%, es decir 2.77% menos
que el promedio para piezas del algoritmo. Esto implica que, contrario a lo que se esperaba, el uso de
versos humanos escritos no necesariamente mejoro el resultado final. Sin embargo, se necesita una
comparacion con la Estructura libre para saber si los resultados empeoraron.

= El promedio fue equiparable al promedio global de piezas del algoritmo; es decir, 50%.

= La Coherencia Estructural en la pieza es mejor que el promedio.

11.3.b Estructura abab’

La Figura 57 contiene las estadisticas de calidad para las piezas del algoritmo con la estructura abab’,
es decir, las piezas con una repeticion de las dos primeras frases y sus acordes especificos, con una variacién de
la segunda frase como cuarta frase y con una variacién (o no) de sus acordes.

Figura 57. Puntaje promedio en cada seccion evaluada para piezas de MIA abab'.
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Con base en la Figura 57 se obtienen las siguientes conclusiones:

= La Estructura abab’ propicio una mejora bastante considerable, pues el desempefio de las piezas con
esta estructura es de 60.16%, comparado al 50% en las piezas del algoritmo. Esto debe tomarse con
cautela, debido la existencia de s6lo dos ejemplos para esta estructura, aunado a la alta variabilidad
en la calidad. Esta mejora podria estar potenciada por aleatoriedad de generar alguna pieza
radicalmente buena, como la P02 “;Cudntas pasquinase? ”.

= Laestructura mejoro significativamente la calidad del ritmo, con un 77.5% de calidad en comparacién
al 58.33% promedio, con un 19.17% de diferencia. Esto confirma gque la repeticién (parte esencial
de la estructura abab’) es una decisidn gue favorece mucho a la calidad de una pieza, justo como
el indica el principio basico del motivo musical (consultar 6.1.b.2 Motivo)*.

= La Coherencia Estructural también mejord considerablemente, con un 58.34% de calidad, en
comparacion al 48.10% del promedio, siendo 10.24% el incremento. Nuevamente, el factor de la
repeticién se muestra indispensable en la mejora de calidad en una pieza.

= Se generaron 7.74% extra de calidad para el rubro Impacto Emocional-Expresivo, sugiriendo que la
repeticién también propicia a la sensacién de expresividad.

= La Integracién Armonico-Melédica no es significativamente superior con respecto al promedio.

= Los componentes individuales Armonia, Melodia y Ritmo son superiores en un 11.55% respecto al
promedio, sugiriendo que la repeticion de componentes integrales en la melodia y armonia propician
a una mejor valoracion para estos.

Los resultados de esta seccion sugieren que un espacio de mejora estd en, teniendo ya los mddulos
generadores, de conseguir una manera en la que se generen componentes y/o partes més pequefias, que se
integren_manualmente, propiciando a la repeticién y reutilizacién de elementos, se podria conseguir un
sistema que dé mas control al usuario musico para conseguir mejores resultados de calidad estética.

11.3.c Estructura libre

La Figura 58 contiene los resultados especificos para la seccién Estructura libre, es decir, para aquellas
piezas que se generaron creando componentes Unicos para cada caso, de forma libre y sin estructura clara.

Figura 58. Puntaje promedio en cada seccion evaluada para piezas de MIA libre.

43 Considérese ademas que el Recocido Simulado utiliza para cada generacion de solucion, miltiples variantes (veinte segun
el parametro por defecto descrito en 9.1.a Entradas y parametros de preferencias), de modo que para obtener una solucion,
se elige al mejor Recocido entre veinte.
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De la Figura 58 y con base en el resto de los resultados analizados, se pueden extraer las conclusiones:

= La composicion libre provocd el principal descenso en la calidad promedio de las piezas generadas
por algoritmo, al estar 10.84% puntos por debajo. Esto refuerza la idea de que la repeticion de
componentes generados si propicia la calidad en una pieza, dado que esta es la Unica estructura que
no repite ni reutiliza nada en su proceso de generacion.

= El uso de versos para la estructura TEXTO si puede propiciar mayor calidad, pues si una serie de
oraciones tiene una distribucion repetitiva de silabas tonicas y atonas, llevaria al Recocido Simulado
a tomar decisiones muy similares de asignacion de ritmo, de la misma manera que esto llevaria a
tomar decisiones muy similares en la decision de tonos para las notas con base en su duracién, llevado
a cabo por el Médulo LWRS. Esto propiciaria la aparicion de patrones repetitivos, dando mayor
sensacion de presencia de motivos.

= Siendo esta la version basica de la arquitectura del algoritmo MIA, se puede ver que grandes rasgos,
la armonia es la que tiene peor desempefio (Algoritmo Genético), sin embargo, es necesario tomarse
con cautela dicha afirmacion. Un melodia es buena no sdlo por los tonos elegidos por el Mddulo
LWRS, sino también por el ritmo en sus notas; de forma que el desempefio del ritmo propicia el
desempefio de la melodia, del mismo modo que esta depende de la armonia. La armonia carga con el
peso completo del desempefio de la obra, pues si esta no es lo suficientemente buena, entonces la
melodia tampoco lo seré.

= A pesar de depender del Recocido Simulado como del Mddulo LWRS, la melodia mostré
superioridad sobre la armonia, de modo que el Madulo L WRS también es responsable de buena parte
de la calidad en una pieza generada.

= Se confirma que la falta de repeticién y reutilizacion de componentes genera mayor variabilidad en
los resultados, asi como menor calidad en los mismos. El promedio de 39.16% de calidad refleja que
estas piezas son las principales responsables de la alta desviacién estandar en la musica de MIA.

= La seccion mejor evaluada es la de Componentes individuales, lo que sugiere que la generacién
individual de componentes de una pieza musical, con la arquitectura de MIA Harmfirst
funciona de buena manera, por lo gue, de utilizarse para estructurar mejor las piezas, se podria
mejorar la calidad en los resultados.

Dados los resultados, resulta entonces ldgica la afirmacion de Arnold Schoenberg en “Fundamentos de la
Composicion Musical”’; que traducida al espafiol seria la siguiente:

“La inteligibilidad en la musica parece imposible sin la repeticion. Mientras que la repeticion sin variacion
puede facilmente producir monotonia, y la yuxtaposicion de elementos distantes puede facilmente degenerar
en falta de sentido” (Schoenberg, 1967).

11.4 Resultados de utilidad

Retomando la pregunta “¢ Tiene potencial para convertirse en una cancidn/obra musical completa? ” que es
parte de la métrica, se debe hacer una aclaracion sobre los resultados. Tal como se menciond en la seccion 10
Experimentos — 10.2 Ejecucién, se cometié un fallo metodoldgico, cuando no se explicé completamente el
objetivo de la pregunta mencionada. Se olvido agregar el detalle de que, el “potencial para convertirse en una
obra musical completa” refiere a si el masico toma la pieza y hace modificaciones menores (pues al fin y al cabo
las ideas generadas sirven de inspiracion). Este detalle solo se explico a los sujetos 01 y 05.

I3}

Tomando las respuestas de los sujetos 01 y 05, y considerando cada “Si” y cada “No” de respuesta a la
pregunta, como un voto, se recuenta que las piezas de compositores humanos recibieron 14 votos “Si” (es decir,
para siete piezas y dos sujetos, el 100% de los votos es 14), de modo que se confirma que el 100% de la piezas
humanas son perfectamente adaptables para ser una obra musical completa (esperable, pues en efecto, lo son).
Para el caso de las piezas automaticas, son 9 votos a “Si” y 5 votos a “No”, de manera que se_concluye que el
64% de las piezas generadas por MIA Harmfirst al puede ser perfectamente la inspiracion para una obra

musical completa, siendo este el objetivo principal de la creacién del algoritmo.
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Si se calcula la estadistica de aceptacion con los sujetos a quienes no se les explico la pregunta, se obtiene
100% votos “Si” para piezas humanas y 33% votos “Si” para piezas del algoritmo. Demostrando una diferencia
entre explicar o no la pregunta. De otra manera, haciendo la estadistica con todos los sujetos, se obtiene un 100%
para las piezas humanas y un 45.7% para las piezas artificiales.

11.5 Recuento de estadisticas

La Tabla 11 enlista todas las estadisticas antes descritas para cada pieza musical en la lista de experimentos
segln la “Métrica de Estética Musical Perceptual”, recopilando el puntaje porcentual de cada pieza, tanto de
manera global, como de manera enfocada en secciones. El color de las celdas numéricas marca una escala, donde
mientras mas verde es, mas calidad refleja, y mientras mas blanco, menor calidad refleja. Se diferencian ademas
las piezas compuestas por humanos y por el algoritmo artificial.

Tabla 11. Puntajes promedio para cada pieza musical y sus secciones.

i Elementos Individuales
Integracion Fluidez Impacto

Arménico- - Emocional-
" Ritmica . . . .
Melddica Expresivo Total Armonia | Melodia Ritmo

% Coherencia -

Pieza  Compositor o 00a1 | Estructural

PO1 Atrtificial
P02 Atrtificial

P03 Humano
P04 Atrtificial

P05 Humano 92.33

Po6  Arificial  [JEEXQ 36.67
P07 Humano 92.33
P08 Humano 90.33

P09 Artificial  [JEEXN 16.85 | 13.48 | 21.34
P10 Artificial [JERIEE 12.36

P11 Humano
P12 Humano

P13 Humano
P14 Atrtificial

12 Conclusiones

12.1 Objetivos

Retomando los objetivos planteados, se tiene que, como objetivo general se plante6:

“Disefiar y desarrollar un algoritmo autbnomo de composicion musical que, sin entrenamiento previo
con musica real, genere piezas equiparables a ejemplos de la musica tonal contemporanea y que incorpore
una métrica validada mediante evaluacion de musicos expertos para medir su calidad estética”.

Se concluye que el objetivo general fue completado. Se logré disefiar y construir una arquitectura de
algoritmo generador de piezas musicales comparables con piezas musicales reales, todo sin depender del
entrenamiento de modelos generativos mediante musica de ejemplo. Ademas, se planted una métrica que permitio
medir la calidad de piezas generadas por la arquitectura de algoritmo, con musicos expertos como propiciadores.

Como objetivos particulares, se definio:

1. Explorar e incorporar reglas de composicion musical, técnicas de Procesamiento de Lenguaje
Natural, Cémputo Evolutivo y Metaheuristicas, a la composicién auténoma de piezas musicales
originales: Se lograron incorporar las técnicas, pues la arquitectura del algoritmo desarrollado utiliza
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Gramaticas Generativas (Procesamiento de Lenguaje Natural), Algoritmo Genético (Cémputo
Evolutivo y Metaheuristica) y Recocido Simulado (Metaheuristica), de modo que cada componente
funge como pieza fundamental en la composicion de piezas musicales artificiales.

Crear una métrica de puntos basada en la percepcion de escucha, para evaluar las cualidades
estéticas en los componentes estructurales de composiciones musicales: Se desarrolld la “Métrica
de Estética Musical Perceptual”, que a través de preguntas cuyas respuestas son valores numeéricos
entre 1y 5, permite hacer conteo de puntos para determinar la calidad en distintas cualidades estéticas
en composiciones musicales.

Recopilar una seleccion de obras de la musica tonal contemporanea y una seleccidn de piezas
generadas por el algoritmo disefiado, para evaluar su calidad estética con un grupo de musicos
estudiados en el analisis musical: Durante la fase de experimentacién se crearon conjuntos con
piezas musicales de tres compositores humanos contemporaneos y se sometieron a evaluacion junto
a piezas generadas por el algoritmo desarrollado, de modo que con la percepcion de cinco musicos
del octavo semestre de la Licenciatura en Musica se pudo analizar la calidad del algoritmo.

Analizar los resultados de evaluacion de las piezas para entender fortalezas y deficiencias en la
arquitectura del algoritmo disefiado: Se desarroll6 un andlisis de resultados que enlist6 fortalezas
y deficiencias en el algoritmo, de modo que se facilita abordar el problema para mejorar futuros
resultados sobre la misma linea de investigacion.

12.2 Preguntas de investigacion

Se enlistaron las siguientes preguntas a responder:

¢Qué arquitectura de algoritmo computacional permitiria la composicion musical auténoma,
sin que dependa de entrenamiento con musica real?: Se disefid una arquitectura llamada MIA
Harmfirst al, que logr6 crear piezas musicales sin depender de entrenamiento. Esta arquitectura
responde directamente a la pregunta.

¢;De qué manera es posible adaptar técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural y
Metaheuristicas, a la composicién auténoma de melodias musicales?: Mediante mddulos que se
centren en cuestiones especificas de la composicion; en este caso las Gramaticas Generativas para
construir una distribucidn finita y aleatoria de silabas con sus distintas caracteristicas (para crear una
melodia) y la metaheuristica de Recocido Simulado para darle ritmo a las silabas generadas, con una
funcidn objetivo que, gracias a una parametrizacion del usuario, favorece en mayor o menor medida
a las soluciones, con base en reglas de la prosodia.

¢;De qué manera el CoOmputo Evolutivo puede ser parte del proceso de composicion de la
armonia de una pieza musical?: Con el Algoritmo Genético enfocado en optimizar cadenas de
acordes con respecto a definiciones de preferencia basadas en reglas de composicion armoénica.

¢ Qué elementos cualitativos podrian evaluar la calidad estética de una composicion musical?:
La coherencia estructural en una obra, la correcta integracion de su melodia y armonia, la fluidez en
su ritmo, el impacto emocional de la pieza y el desempefio individual e independiente de sus
componentes: armonia, melodia y ritmo.

12.3 Contribuciones

Consultese 7.5 Oportunidades de contribucion.

1.

Creacion de un algoritmo generador de musica artificial que se construy6 sin el uso de piezas
musicales reales para su entrenamiento, llamado “MI4 Harmfirst al .

Creacion de un algoritmo generador de musica artificial que no se limita a ningin género musical,
estilo o imitacién de compositor especifico.

Creacion del mecanismo que permite componer piezas musicales cantables a partir de una letra escrita
por el usuario (tanto musico como no-mdasico).
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10.

11.

Incorporacion de mecanismos para evitar la aleatoriedad y favorecer la coherencia en la colocacion
de notas musicales de una melodia, mediante el uso de Gramaticas Generativas que crean conjuntos
finitos de silabas (notas) con distribuciones Unicas y coherentes de silabas tonicas y atonas.
Exploracion de las técnicas de Algoritmo Genético (para creacion de armonia) y Recocido Simulado
(para asignacion de ritmo a silabas en una oracion) aplicadas en la composicion musical. Con las
mediciones hechas en la configuracidon especifica de estos componentes, es posible no soélo
comprender el alcance y potencial de las mismas, sino conocer qué tan bien se desempefiaron.
Creacion de una métrica objetiva llamada “Métrica de Estética Musical Perceptual”, que permite
medir numéricamente la calidad estética de una “ldea musical” constituida por una melodia y una
armonia, que se mide con base en la percepcién de un musico educado académicamente. Esta métrica
puede ser un mecanismo experimental Util para ofrecer valores medibles y comparables sobre la
calidad de piezas generadas por computadora.

Implementacion de “co-creatividad ” mediante la definicion de parametros con los cuales el usuario
generador puede direccionar el resultado de la Idea musical. Ademas, las entradas basadas en texto y
las definiciones de repeticion de frases, facilitan la creacion de piezas musicales mejor estructuradas
segun el criterio creativo del usuario.

Creacién de un algoritmo original para la ponderacion en los elementos de una lista de seleccion,
mediante aleatoriedad y con un componente de complejidad que sesga en mayor o menor medida la
preferencia de los elementos en el tope de la lista. Este algoritmo es llamado CWRS (Complexity
Weighted Random Selector).

Creacion de Funciones objetivo para medir: 1. La calidad en una progresion de acordes y 2. Medir la
calidad del ritmo en la diccion una oracion.

Mecanismo de inicializacion en el Algoritmo Genético, que al crear una progresion da preferencia a
acordes de la tonalidad usando LWRS, y que selecciona acordes segtn su complejidad usando CWRS.
Aplicacion de un algoritmo totalmente original, de autoria propia y no implementado antes: LWRS,
que en conjunto con una l6gica de jerarquizacion de tonos de la teoria tonal (igualmente original),
permite componer melodias Unicas, usando como base una progresion de acordes.

12.4  Trabajo futuro

Sobre esta misma linea de investigacion, las siguientes areas de exploracion resultan interesantes:

1.

Mecanismos de repeticion: Segun los resultados del presente trabajo, una oportunidad para
mejorar la calidad en las composiciones radica en implementar mecanismos que, ya sea en el
desarrollo de melodias, armonias o ritmos, o bien en la estructuracion de frases para la constitucion
de Ideas musicales, mejoren la calidad de resultados ofreciendo repeticién y variacion se
componentes dentro de una misma pieza musical.

Mecanismos de reparacién: Las piezas musicales elegidas de compositores humanos no son el
primer resultado creado por los mismos en cada caso de composicion, pues estas estuvieron sujetas
a un proceso iterativo de mejora, que finalmente da como resultado una pieza musical sélida en su
estética. El algoritmo en cambio se evalla con la idea inicial que genera. Bajo esta comparacion, se
concibe factible que un resultado generado por MIA Harmfirst al pueda ser el paso inicial en un
proceso iterativo que “repare” la obra para mejorarla, tanto si esto es automatico como si depende
de interacciones expresas del usuario para direccionar las preferencias.

Mecanismos de agrupamiento: Dado que se concluyé que el algoritmo puede generar
componentes individuales valiosos en estética, pero que en conjunto pueden estar mal estructurados
por la composiciéon libre de MIA, se concibe que una implementacién més compleja
(preferiblemente de interfaz visual) podria permitir al usuario generar componentes individuales
para mezclaros, rehacerlos, variarlos y estructurarlos para conseguir resultados mas “co-creativos”.
Esta funcion deberia permitir incluso colocar manualmente constantes en los resultados, como
oraciones en especifico, acordes y progresiones de eleccién del usuario o notas especificas de la
melodia, decididas por el usuario.
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4. Modelo “Melfirst al”: Tal como “Harmfirst” compone inicialmente una armonia y con base en
esta musicaliza la melodia, podria existir un modelo que genere inicialmente una melodia y
construya su armonia con base en esta; es decir: “Melody first”, “Melodia primero”.

12.4 Reflexiones finales

A lo largo de este trabajo se exploraron técnicas computacionales que no necesitaron de datos de
entrenamiento en el disefio y construccién de una arquitectura de algoritmo de composicién musical auténoma.
Aln se tiene mucho trabajo por realizar; las evaluaciones experimentales aqui mostradas no son suficientes para
hacer conclusiones factuales sobre el desempefio de las técnicas implementadas, pero si para ofrecer visibilidad
sobre su efectividad y potencial. Existen infinitas ideas para mejorar lo logrado aqui. Queda a consideracion de
quien lee esto, contribuir con cualquier observacion que ofrezca una nueva perspectiva sobre el proyecto MIA, el
cudl es libre y de cddigo abierto. Cualquier participacién sera bien recibida.

Ivan Alejandro Ramos Herrera
arhcoder@gmail.com.
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Anexos

Al Calendario de actividades

La siguiente ilustracién muestra el calendario de actividades para el desarrollo del proyecto MIA, entre
agosto de 2024 y junio de 2025. A continuacion de la imagen se describen los sucesos.

Proyecto MIA
Calendario de actividades (Ago 2024 - Junio 2025)

e SERRNRRNRRAR

Segun el calendario, cada fase se realiz6 de la siguiente manera:

[1] Estudio del problema: Entre el 14 de agosto y el 20 de diciembre de 2024 (128 dias).

[2] Formulacién del algoritmo: Entre el 16 de octubre y el 24 de diciembre (69 dias) y de nuevo
retomada en la Gltima semana de marzo de 2025 y la segunda semana de abril de 2025, sumando estas
dos nuevas repeticiones 5 dias mas.

[3] Construccion del algoritmo: Entre el 6 de enero de 2025 y el 14 de abril de 2025.

= Esta fase se terminé inicialmente el 24 de marzo de 2025, pero al no obtener resultados
aceptables, se repitié la fase 2 nuevamente, reformulando nuevamente el algoritmo.

= Entre las Gltimas semanas de marzo y las primeras de abril se volvid a terminar el desarrollo,
pero nuevamente el algoritmo no cumplia con lo necesitado, por lo que se repitié nuevamente
la fase 2 y se construy6 otra implementacion del algoritmo.

= Se registraron las horas puntuales utilizadas exclusivamente en la escritura de cédigo,
concluyendo el proceso con 166 horas de programaciéon repartidas a lo largo de 31 dias
puntuales de trabajo; es decir, en promedio 5.3 horas por dia.

[4] Evaluacion inicial del algoritmo: Se realizé en tres ocasiones puntuales, entre dos semanas de
marzo y abril. Las dos primeras ocasiones la evaluacion demostré que el algoritmo necesitaba
reformulaciones y la tercer ocasion permitié consolidar la arquitectura Harmfirst al.

[5] Formulacion de la métrica: Se realiz6 desde inicios de febrero a mediados de marzo, en donde
ademas de la métrica se construy6 una interfaz web para que los evaluadores interactien con sus
elementos durante la fase experimental 6.

[6] Evaluacion experimental del algoritmo: Presencialmente en las instalaciones del Departamento de
Musica de la Universidad Autdnoma de Aguascalientes, entre la segunda y la tercer sesmana de mayo.

[7] Documentacion de resultados: Realizada en las dos Ultimas semanas de mayo.

[8] Documentacidon de tesina: Comenzada entre el 23 de septiembre de 2024 y el 16 de junio de 2025
con periodos fluctuantes. Con un total de 824 horas.

[9] Discusion y presentacién: Entre la segunda y tercer semana de junio, concluyendo la defensa
presencial ante un comité tutoral.
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A2 Cartas de consentimiento de participacion

A.2.1 Carta de consentimiento del Sujeto 01
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