Composicion musical por computadora: Creacion
por grados de semejanza

Gustavo de la Cruz Martinez'
Karina Leén Barragan?

! IIMAS, UNAM
dgustavoQuxmcc2.iimas.unam.mx
2 Facultad de Ciencias, UNAM

karina@zaz.iimas.unam.mx

Resumen Planteamos un método para la composicién musical por com-
putadora, siguiendo la idea de utilizar a las redes neuronales como clasifi-
cadores, es decir, dado un elemento identificar a que conjunto pertenece.
El método aqui descrito, la creacién por grados de semejanza, estd basado
en el paradigma de creacién por refinamiento de Lewis. Este paradigma
es 1til para la emulacién de caracteristicas de los elementos usados para
entrenar la red. Dicha propiedad la extendemos a redes autoorganizadas
y con el uso de la légica difusa, podemos determinar el grado de semejan-
za con las caracteristicas de los elementos de entrenamiento. Finalmente
las secuencias generadas por la creacién por grados de semejanza son
combinados siguiendo reglas de composicién musical.

Keywords: artificial neural models, classification, music composition.

1. Introduccion

El problema de composicién musical por computadora, ha permanecido la-
tente durante mucho tiempo; desde los inicios de la ciencia de la computacién
han existido investigadores interesados en éste tema. Durante los afios 50’s se
desarrollaron programas que “hacen” melodias con distintos niveles de comple-
jidad. Uno de los primeros y mas importantes de su época es el Illiac Suite
desarrollado por Lejaren Hiller [1].

Las composiciones de Illiac Suite surgen de un proceso dividido en tres partes:
generacién, modificacion y seleccién. La primera parte, el subproceso de genera-
cién se basa en la produccién de datos (materia prima) de forma aleatoria; para
la modificacién se utilizan permutaciones o transformaciones geométricas; final-
mente, se aplican reglas de seleccién para escoger el material de la composicién.

Otras técnicas empleadas en la composicién por computadora son: los siste-
mas dindmicos no lineales, las funciones recursivas, programacién genética, entre
otros [2]. Otro paradigma utilizado con este fin es la creacién por refinamiento
([5], [6] ¥ [7]). Dicho paradigma consiste de una fase de aprendizaje y una de
generacion. En la primera fase, la red es entrenada para identificar las secuencias
de una clase deseada; la siguiente fase se utiliza un algoritmo de sintesis en el
cual una secuencia, generada de manera aleatoria, es refinada hasta obtener una
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nueva secuencia que cumple las caracteristicas que la red aprendié a reconocer
en la primera fase. La creacién por refinamiento es la base de éste trabajo.

1.1. Creacién por refinamiento

La creacion por refinamiento se basa en la capacidad que tienen las redes
neuronales de generalizar, es decir, aprender a reconocer elementos (codificados
de manera apropiada como las entradas de la red) que pertenecen a cierta clase.
Tomando esta caracteristica de las redes neuronales, podemos considerarlas como
cajas negras que evalian o juzgan cierta entrada e indican si pertenece o no a
la clase que saben reconocer. Los criterios que use para evaluar las entradas no
estdan determinados de manera explicita, si no que éstos son fijados en la fase
de entrenamiento de la red, a partir de los elementos que hayan sido utilizados
para el entrenamiento.

Siguiendo esta idea acerca de las redes neuronales, podemos considerar que
el comportamiento de un red es como el de una funcién, donde a cada entrada
se le asocia una tunica salida (en este caso en particular, la salida es s6lo un valor
que indica si es o no de la clase que nos interesa). De esta manera, el dominio
de la funcién son todos las elementos que puedan ser generados. Al dominio de
la funcién lo llamaremos el espacio de las posibles creaciones.

En este paradigma, una red neuronal es entrenada mediante un algoritmo
de aprendizaje supervisado, para evaluar elementos del espacio de las posibles
creaciones y determinar si pertenecen o no a la clase deseada. Las creaciones
de muestra (elementos del espacio de las posibles creaciones) serdan presentadas
como entradas de la red, junto con una valor que represente la evaluaciéon de
cada muestra.

Luego del entrenamiento, mediante un proceso probabilistico, se busca un
elemento del espacio de las posibles creaciones que pertenezca a una clase dada,
para esto se fija la salida de la red a un valor que indique que la entrada es de la
clase deseada, y la entrada considerada es tomada de manera aleatoria dentro del
espacio de posibles creaciones. Dicha entrada es entonces modificada tratando
de minimizar el error de evaluacién con respecto a la salida deseada. Esta fase
es denominada refinamiento [5].

Por medio de este tipo de redes neuronales podemos identificar particulari-
dades de los elementos, que son dificiles de explicar con palabras (y por tanto
también es dificil definir reglas para evaluarlas) e imitarlas. En muisica un ejem-
plo de ésto podria ser el estilo que un artista da a sus interpretaciones.

2. Creacion por grados de semejanza

Dado que la creacién por refinamiento se basa en la generalizacion a través de
una red neuronal, los objetos producidos de esta manera presentan caracteristicas
similares a aquellos utilizados durante el entrenamiento de la red, es decir, imita
el comportamiento de los elementos de entrada. Este paradigma sélo clasifica en
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dos grupos, pero es util hacer una clasificacién en mas grupos para asi identificar
un mayor numero de caracteristicas que puedan ser evaluadas por la red.

Este tipo de clasificacion puede ser realizado por medio de las redes autoorga-
nizadas (Self-Organising Networks) [4], como las redes de Kohonen. El principal
problema con este tipo de clasificacién estd en la evaluacién de los elementos que
caen en las fronteras o estan muy cercanas a ellas, ya que es dificil determinar
de manera precisa a que conjunto pertenecen.

Una solucién a ese problema se ha obtenido a través de la légica difusa. Con
ésta podemos indicar grados de pertenencia a los distintos grupos. Esto nos es
util en el proceso de clasificacion de los elementos, pues al evaluar a los datos de
entrenamiento no es conveniente calificarlos de manera estricta, es decir, indicar
s6lo si pertenecen o no a un conjunto especifico; es mejor tener una clasificacién
méas abierta donde especifiquemos con que grado pertenece un elemento a cada
uno de los conjuntos.

De esta manera podemos abstraer las caracteristicas de los elementos de
entrenamiento de manera més general que con el método de creacién por refina-
miento.

Retomando el método de creacién por refinamiento, la creaciéon por grados
de semejanza se hard en un proceso de dos fases:

Fase 1. Entrenamiento, con la ayuda de una red de Kohonen abstraemos las
caracteristicas a emular, a partir de los datos de entrenamiento.

Fase 2. Generacion, primero debemos indicar el grado de semejanza con cada
uno de los grupos de caracteristicas, luego tomaremos de forma aleatoria un
elemento de las posible creaciones; dicho elemento serd evaluado por la red
y el resultado serd comparado con los pardmetros de semejanza, a partir de
esta comparacién determinaremos un error que nos ayudard a modificar el
elemento para que presente las caracteristicas deseadas.

3. Composicion por computadora

En este trabajo definimos un método de composicién basado en la creacién
por grados de semejanza. A grandes rasgos, el proceso generaria secuencias de
forma aleatoria; modificamos dicha secuencia de forma que presente los ras-
gos que las redes neuronales aprendieron a identificas en una primera fase de
entrenamiento; finalmente las secuencias se unirian con la ayuda de reglas de
composicién [3].

Como mencionamos antes, las redes utilizadas en la metodologia de creacién
por grados de semejanza son utiles para identificar caracteristicas dificiles de
determinar mediante reglas. En este proyecto utilizaremos las redes para identi-
ficar la forma y el motivo [8] de las secuencias de entrenamiento. Ya que podemos
imitar estas caracteristicas formaremos las melodias en base a estas secuencias
indicando ademaés el grado de semejanza con dichas caracteristicas.
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3.1. El concepto de forma

El término forma, se utiliza en diversos sentidos. Cuando estd utilizado en
conexion con la forma binaria, ternaria o del redondo, se refiere principalmente al
numero de piezas. La forma de sonata, sugiere, el lugar, el tamafio de las partes
y la complejidad de sus correlaciones. Con respecto al minuet, scherzo y otras
formas bailables, uno tiene en mente la métrica, el tiempo y las caracteristicas
ritmicas que identifican a esta forma.

En el sentido estético, la forma significa, que una fraccién de pieza esta organi-
zada, es decir. consiste en que los elementos funcionan, como los de un organismo
vivo. Sin la organizacién la musica seria una masa amorfa, tan ilegible como un
ensayo sin la puntuacién.

Los principales requisitos para la creacién de una forma comprensible son:
la légica y la coherencia. La presentacion, el desarrollo y las interconexiones
de ideas, se deben basar en relaciones. Las ideas se deben distinguir segin su
importancia y funcién. Por otra parte, uno puede comprender solamente lo que
puede tener uno presente. Las limitaciones mentales del hombre evitan, que
aprecie formas demasiado extendidas. Asi la subdivisiéon apropiada facilita
el entender y determina la forma.

3.2. El motivo

La escritura de secuencias simples implica la invencién y el uso de motivos,
aunque quizés inconscientemente. Utilizado conscientemente, el motivo debe pro-
ducir la unidad, la relacién, la coherencia, la 16gica, la comprensibilidad
y la fluidez.

El motivo aparece generalmente de una manera caracteristica e impresionante
al principio de una pieza. Las caracteristicas de un motivo son intervalos y ritmos,
combinados para producir una forma particular que implica generalmente una
armonia inherente a el. Ya que casi cada secuencia dentro de una pieza revela
una cierta relacién a ella, el motivo béasico a menudo se considera el término de la
idea. Puesto que incluye elementos, por lo menos, de cada secuencia, podria ser
considerado el factor de maximo comun. Sin embargo, todo depende de su uso. Si
un motivo es simple o complejo, o si consiste en pocas o muchas caracteristicas,
la impresién final de la pieza, no es determinada por su forma primaria; todo
depende de su tratamiento y desarrollo.

Un motivo aparece constantemente a través de una pieza: se repite. La repe-
ticién solamente da lugar a menudo a monotonia. La monotonia solo puede ser
superada por la variacién.

4. Resultados preliminares

Lewis, en las simulaciones de su paradigma de creacién por refinamiento ha
mostrado que siguiendo esa metodologia se puede generar secuencias que pre-
sentan las caracteristicas deseadas ([5]). Como primera parte de este trabajo,
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realizamos un andlisis de dicho paradigma; el andlisis abarcé desde estudio a
fondo del paradigma hasta la simulacién del proceso de creacién por refinamien-
to. Con distintos pardmetros de evaluacién de los elementos generados de esta
manera.

Para la simulacién del proceso de creacién por refinamiento se produjeron
diversas herramientas que ayudaron a la simulacién. Una de ellas es NNSim
(Neural Network Simulator) que permite realizar la simulacién de una red neu-
ronal, incluyendo su entrenamiento y comportamiento. Por otro lado se desa-
rrollaron las aplicaciones encargadas de hacer la traduccién entre los archivos
que contienen las secuencias de entrenamiento y los archivos que NNSim utiliza
para el entrenamiento y viceversa. De esta forma, las figuras 1 y 2 muestran el
comportamiento de nuestra simulacién del proceso de creaciéon por refinamiento.
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Figura 1. Fase de entrenamiento
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Figura 2. Fase de creacién

En base a esta simulacién se extendié el modelo de Lewis, a las redes au-
toorganizadas. El siguiente paso en el proyecto es la generacién de melodias, por
medio de grados de semejanza, ya que utilizando la propiedad de divisién que
nos da la l6gica difusa podemos obtener una subdivisién adecuada que nos ayude
a determinar la forma.

Dado que la conexién de formas y motivos depende de mecanismos dificiles de
describir o demostrar, nos basaremos en los hechos de que el contenido comtn, las
semejanzas ritmicas y la armonia coherente contribuyen a su légica. El contenido
comun es proporcionado por el uso de las formas y motivos derivados del mismo
motivo basico. Las semejanzas ritmicas actian como elementos de unificacién.
La armonia coherente refuerza la relacién. De una manera general cada fraccién
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de melodia se asemeja a una cadencia, de la cual cada frase serd parte mas o
menos elaborada.
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