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Resumen Planteamos un m�etodo para la composici�on musical por com-

putadora, siguiendo la idea de utilizar a las redes neuronales como clasi�-

cadores, es decir, dado un elemento identi�car a que conjunto pertenece.

El m�etodo aqu�� descrito, la creaci�on por grados de semejanza, est�a basado

en el paradigma de creaci�on por re�namiento de Lewis. Este paradigma

es �util para la emulaci�on de caracter��sticas de los elementos usados para

entrenar la red. Dicha propiedad la extendemos a redes autoorganizadas

y con el uso de la l�ogica difusa, podemos determinar el grado de semejan-

za con las caracter��sticas de los elementos de entrenamiento. Finalmente

las secuencias generadas por la creaci�on por grados de semejanza son

combinados siguiendo reglas de composici�on musical.
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1. Introducci�on

El problema de composici�on musical por computadora, ha permanecido la-
tente durante mucho tiempo; desde los inicios de la ciencia de la computaci�on
han existido investigadores interesados en �este tema. Durante los a~nos 50's se
desarrollaron programas que \hacen" melod��as con distintos niveles de comple-
jidad. Uno de los primeros y m�as importantes de su �epoca es el Illiac Suite

desarrollado por Lejaren Hiller [1].
Las composiciones de Illiac Suite surgen de un proceso dividido en tres partes:

generaci�on, modi�caci�on y selecci�on. La primera parte, el subproceso de genera-
ci�on se basa en la producci�on de datos (materia prima) de forma aleatoria; para
la modi�caci�on se utilizan permutaciones o transformaciones geom�etricas; �nal-
mente, se aplican reglas de selecci�on para escoger el material de la composici�on.

Otras t�ecnicas empleadas en la composici�on por computadora son: los siste-
mas din�amicos no lineales, las funciones recursivas, programaci�on gen�etica, entre
otros [2]. Otro paradigma utilizado con este �n es la creaci�on por re�namiento
([5], [6] y [7]). Dicho paradigma consiste de una fase de aprendizaje y una de
generaci�on. En la primera fase, la red es entrenada para identi�car las secuencias
de una clase deseada; la siguiente fase se utiliza un algoritmo de s��ntesis en el
cual una secuencia, generada de manera aleatoria, es re�nada hasta obtener una
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nueva secuencia que cumple las caracter��sticas que la red aprendi�o a reconocer
en la primera fase. La creaci�on por re�namiento es la base de �este trabajo.

1.1. Creaci�on por re�namiento

La creaci�on por re�namiento se basa en la capacidad que tienen las redes
neuronales de generalizar, es decir, aprender a reconocer elementos (codi�cados
de manera apropiada como las entradas de la red) que pertenecen a cierta clase.
Tomando esta caracter��stica de las redes neuronales, podemos considerarlas como
cajas negras que eval�uan 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
est�an determinados de manera expl��cita, si no que �estos son �jados 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 funci�on, donde a cada entrada
se le asocia una �unica salida (en este caso en particular, la salida es s�olo un valor

que indica si es o no de la clase que nos interesa). De esta manera, el dominio
de la funci�on son todos las elementos que puedan ser generados. Al dominio de
la funci�on 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) ser�an presentadas
como entradas de la red, junto con una valor que represente la evaluaci�on de
cada muestra.

Luego del entrenamiento, mediante un proceso probabil��stico, se busca un
elemento del espacio de las posibles creaciones que pertenezca a una clase dada,
para esto se �ja 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 modi�cada tratando
de minimizar el error de evaluaci�on con respecto a la salida deseada. Esta fase
es denominada re�namiento [5].

Por medio de este tipo de redes neuronales podemos identi�car particulari-
dades de los elementos, que son dif��ciles de explicar con palabras (y por tanto
tambi�en es dif��cil de�nir reglas para evaluarlas) e imitarlas. En m�usica un ejem-

plo de �esto podr��a ser el estilo que un artista da a sus interpretaciones.

2. Creaci�on por grados de semejanza

Dado que la creaci�on por re�namiento se basa en la generalizaci�on a trav�es de
una red neuronal, los objetos producidos de esta manera presentan caracter��sticas
similares a aquellos utilizados durante el entrenamiento de la red, es decir, imita
el comportamiento de los elementos de entrada. Este paradigma s�olo clasi�ca en
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dos grupos, pero es �util hacer una clasi�caci�on en m�as grupos para as�� identi�car
un mayor n�umero de caracter��sticas que puedan ser evaluadas por la red.

Este tipo de clasi�caci�on 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 clasi�caci�on est�a en la evaluaci�on de los elementos que
caen en las fronteras o est�an muy cercanas a ellas, ya que es dif��cil determinar
de manera precisa a que conjunto pertenecen.

Una soluci�on a ese problema se ha obtenido a trav�es de la l�ogica difusa. Con
�esta podemos indicar grados de pertenencia a los distintos grupos. Esto nos es
�util en el proceso de clasi�caci�on de los elementos, pues al evaluar a los datos de
entrenamiento no es conveniente cali�carlos de manera estricta, es decir, indicar
s�olo si pertenecen o no a un conjunto espec���co; es mejor tener una clasi�caci�on
m�as abierta donde especi�quemos con que grado pertenece un elemento a cada
uno de los conjuntos.

De esta manera podemos abstraer las caracter��sticas de los elementos de
entrenamiento de manera m�as general que con el m�etodo de creaci�on por re�na-
miento.

Retomando el m�etodo de creaci�on por re�namiento, la creaci�on por grados
de semejanza se har�a en un proceso de dos fases:

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

Fase 2. Generaci�on, primero debemos indicar el grado de semejanza con cada
uno de los grupos de caracter��sticas, luego tomaremos de forma aleatoria un
elemento de las posible creaciones; dicho elemento ser�a evaluado por la red
y el resultado ser�a comparado con los par�ametros de semejanza, a partir de
esta comparaci�on determinaremos un error que nos ayudar�a a modi�car el
elemento para que presente las caracter��sticas deseadas.

3. Composici�on por computadora

En este trabajo de�nimos un m�etodo de composici�on basado en la creaci�on
por grados de semejanza. A grandes rasgos, el proceso generar��a secuencias de
forma aleatoria; modi�camos dicha secuencia de forma que presente los ras-
gos que las redes neuronales aprendieron a identi�cas en una primera fase de
entrenamiento; �nalmente las secuencias se unir��an con la ayuda de reglas de
composici�on [3].

Como mencionamos antes, las redes utilizadas en la metodolog��a de creaci�on
por grados de semejanza son �utiles para identi�car caracter��sticas dif��ciles de
determinar mediante reglas. En este proyecto utilizaremos las redes para identi-
�car la forma y el motivo [8] de las secuencias de entrenamiento. Ya que podemos
imitar estas caracter��sticas formaremos las melod��as en base a estas secuencias
indicando adem�as el grado de semejanza con dichas caracter��sticas.
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3.1. El concepto de forma

El t�ermino forma, se utiliza en diversos sentidos. Cuando est�a utilizado en
conexi�on con la forma binaria, ternaria o del redondo, se re�ere principalmente al
n�umero de piezas. La forma de sonata, sugiere, el lugar, el tama~no de las partes
y la complejidad de sus correlaciones. Con respecto al minuet, scherzo y otras
formas bailables, uno tiene en mente la m�etrica, el tiempo y las caracter��sticas
r��tmicas que identi�can a esta forma.

En el sentido est�etico, la forma signi�ca, que una fracci�on de pieza est�a organi-
zada, es decir. consiste en que los elementos funcionan, como los de un organismo
vivo. Sin la organizaci�on la m�usica ser��a una masa amorfa, tan ilegible como un
ensayo sin la puntuaci�on.

Los principales requisitos para la creaci�on de una forma comprensible son:
la l�ogica y la coherencia. La presentaci�on, el desarrollo y las interconexiones
de ideas, se deben basar en relaciones. Las ideas se deben distinguir seg�un su
importancia y funci�on. Por otra parte, uno puede comprender solamente lo que
puede tener uno presente. Las limitaciones mentales del hombre evitan, que
aprecie formas demasiado extendidas. As�� la subdivisi�on apropiada facilita

el entender y determina la forma.

3.2. El motivo

La escritura de secuencias simples implica la invenci�on y el uso de motivos,
aunque quiz�as inconscientemente. Utilizado conscientemente, el motivo debe pro-
ducir la unidad, la relaci�on, la coherencia, la l�ogica, la comprensibilidad

y la 
uidez.

El motivo aparece generalmente de una manera caracter��stica e impresionante
al principio de una pieza. Las caracter��sticas de un motivo son intervalos y ritmos,
combinados para producir una forma particular que implica generalmente una
armon��a inherente a el. Ya que casi cada secuencia dentro de una pieza revela
una cierta relaci�on a ella, el motivo b�asico a menudo se considera el t�ermino de la
idea. Puesto que incluye elementos, por lo menos, de cada secuencia, podr��a ser
considerado el factor de m�aximo com�un. Sin embargo, todo depende de su uso. Si
un motivo es simple o complejo, o si consiste en pocas o muchas caracter��sticas,
la impresi�on �nal de la pieza, no es determinada por su forma primaria; todo
depende de su tratamiento y desarrollo.

Un motivo aparece constantemente a trav�es de una pieza: se repite. La repe-
tici�on solamente da lugar a menudo a monoton��a. La monoton��a solo puede ser
superada por la variaci�on.

4. Resultados preliminares

Lewis, en las simulaciones de su paradigma de creaci�on por re�namiento ha
mostrado que siguiendo esa metodolog��a se puede generar secuencias que pre-
sentan las caracter��sticas deseadas ([5]). Como primera parte de este trabajo,
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realizamos un an�alisis de dicho paradigma; el an�alisis abarc�o desde estudio a
fondo del paradigma hasta la simulaci�on del proceso de creaci�on por re�namien-
to. Con distintos par�ametros de evaluaci�on de los elementos generados de esta
manera.

Para la simulaci�on del proceso de creaci�on por re�namiento se produjeron
diversas herramientas que ayudaron a la simulaci�on. Una de ellas es NNSim
(Neural Network Simulator) que permite realizar la simulaci�on de una red neu-
ronal, incluyendo su entrenamiento y comportamiento. Por otro lado se desa-
rrollaron las aplicaciones encargadas de hacer la traducci�on entre los archivos
que contienen las secuencias de entrenamiento y los archivos que NNSim utiliza
para el entrenamiento y viceversa. De esta forma, las �guras 1 y 2 muestran el
comportamiento de nuestra simulaci�on del proceso de creaci�on por re�namiento.

Figura 1. Fase de entrenamiento

Figura 2. Fase de creaci�on

En base a esta simulaci�on se extendi�o el modelo de Lewis, a las redes au-
toorganizadas. El siguiente paso en el proyecto es la generaci�on de melod��as, por
medio de grados de semejanza, ya que utilizando la propiedad de divisi�on que
nos da la l�ogica difusa podemos obtener una subdivisi�on adecuada que nos ayude
a determinar la forma.

Dado que la conexi�on de formas y motivos depende de mecanismos dif��ciles de
describir o demostrar, nos basaremos en los hechos de que el contenido com�un, las
semejanzas r��tmicas y la armon��a coherente contribuyen a su l�ogica. El contenido
com�un es proporcionado por el uso de las formas y motivos derivados del mismo
motivo b�asico. Las semejanzas r��tmicas act�uan como elementos de uni�caci�on.
La armon��a coherente refuerza la relaci�on. De una manera general cada fracci�on
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de melod��a se asemeja a una cadencia, de la cual cada frase ser�a parte m�as o
menos elaborada.
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