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Resumen- Durante los Ultimos afnos se esta debatiendo si la inteligencia artificial es capaz de
generar arte como si de una persona se tratase. El objetivo de este proyecto es crear musica de
manera artificial sin que se pueda apreciar si ha sido creada por una maquina o por un artista.
Por consiguiente, se realizan diferentes experimentos para determinar si es mejor entrenar con un
conjunto de datos especializados de entrenamiento o con un conjunto mas amplio sin especializar.
Ademas, se quiere observar como influye el batch size en este entrenamiento. Como consecuencia,
para ello, la base se parte des del proyecto Folk-rnn [1] de IraKorshunova. Asimismo, la generacién
de musica folk irlandesa se realiza mediante una red neuronal de tipo recurrente (RNN). Esta posee
bloques de larga memoria a corto plazo (Long Short-Term Memory LSTM) y esta implementado en
python con la libreria Theano. Por lo que respecta al formato que se utiliza para entrenar la red y
crear musica es ABC [2] y se tratan las notas musicales como caracteres.

Palabras clave— RNN, LSTM, musica, folk, ABC, generacién, deep learning, redes neurona-
les, arte, Theano.

Abstract— During the last years, it is being debated whether an artificial intelligence is capable of
generating art as if it was a person. The objective of this project is to create music in an artificial way,
without have been able to appreciate if it has been created by an artist or a machine. In addition,
different experiments are carried out to determine if training with a specialized data set of training is
better than with a larger set without specializing and how batch size influences training. This is part
of the project Folk-rnn [1] IraKorshunova. Likewise, the generation of Irish folk music is carried out
through a recurrent type of neural network (RNN). It has blocks of long term memory (Long Short-
Term Memory LSTM) and is implemented in python with the Theano library. Regarding the format
that is used to train the network and create music is ABC [2] and treat the musical notes as characters.

Keywords— RNN, LSTM, folk, ABC, deep learning, theano, IA, creative
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noon que no permita diferenciar si ha sido creada por una maqui-
na o por un gran artista.
Para realizar el trabajo me he centrado en el proyecto de
Ira Korshunova folk-rnn [[1] en el cual crea una red neu-
. B . . . L ronal que es entrenada y que genera musica folk irlandesa
URA,NTE los dltimos afios la 1nte'hgenc1a artificial con buenos resultados. Se basa en la red char-rnn de KAR-
D e§ta creando bastante controversia por e} hecho de PATHY ([14] que es una red de tipo recursiva para genera-
si ésta es capaz de generar arte como si se tratara . . Lo
cion de texto automdtico. Cabe destacar que se pretenden

de una persona. En la actualidad, frente al auge en el uso . . iy P : .
X realizar mejoras en la generacion de miisica, analizar cémo
de las redes neuronales, se encuentran diferentes proyectos . . .
influyen los datos de entrada en esta red, evaluar si la musi-

que intentan generar musica con toques originales y artisti- . o
h . T , o ca generada es semejante a la creada por un musico y, por
cos. Asi pues, el principal objetivo de éstos es crear musica .. < P
ultimo, qué errores son los mds comunes que se producen

en las canciones creadas. El formato de la musica empleado
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razén, se asemeja a la red char-rnn.

El presente trabajo estd distribuido en 8 secciones. En la
primera se encuentra la introduccion. En la segunda secci-
6n se describen los objetivos a los que se pretende llegar.
Y, en el tercer apartado, se efectia un repaso al estado del
arte, dandole una pincelada a las redes neuronales recurren-
tes, y se expone la historia de la generacién de la musica
automadtica y se describe la folk-rnn. A continuacién, en la
cuarta parte muestro la metodologia empleada para llevar a
cabo este trabajo: cdmo preparar el data set, entrenar la red
y generar musica. En el quinto apartado estdn los resultados
obtenidos, los cuales intentan responder a las preguntas for-
muladas en los objetivos. Asi pues, en la pentiltima seccién
se encuentran las conclusiones a las que he llegado y, para
acabar, estan los anexos.

2 OBJETIVOS

A continuacién se expondran los objetivos de este proyecto:

Creacién de musica artificial
Estudio de una red neuronal de tipo recursiva
Implementar la red y analizar los resultados

Analizar resultados al entrenar con distintos data sets

A

Dar una respuesta a las siguientes cuestiones:

5.1 ¢Influye la tonalidad con la que se entrena la red
en el resultado de las canciones creadas?

5.2 (Son diferentes las canciones originales respecto
a las artificiales?

5.3 {Qué errores cometen las redes neuronales en la
creacion de musica?

5.4 ;Influye el tamafio del batch en el entrenamien-
to?

3 ESTADO DEL ARTE

3.1 Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes son sistemas cuya salida
depende de los datos de entrada actuales y también de los
datos que ya han sido tratados en el pasado. En éstas se
incorpora un estado variante en el tiempo y se caracterizan
por tener capacidad de memoria. Asimismo, este tipo de
redes se utilizan sobre todo para tareas que involucran datos
secuenciales como por ejemplo: la creacion de texto, el re-
conocimiento de voz, la creacién de video y musica, la des-
cripcién de imagenes, etc. Cabe afiadir que las redes recur-
rentes son mas poderosas computacionalmente en compara-
cién con las redes feedforward (por ejemplo MLP o CNN).
En éstas dltimas, cualquier problema que resuelvan, puede
ser transcrito para ser solventado por una RNN poniendo
los datos en forma secuencial)[6].

Por lo tanto, las RNN ademads de sus pesos, tienen un es-
tado (hidden state). La misma funcién y el mismo conjunto
de pardmetros son usados en cada paso.

3.1.1 Tipos de redes recurrentes

e One to one: Red no recurrente, de entrada fija a salida
fija.
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Fig. 2: Tipos de RNN de izquierda a derecha: one to one,
one to many, many to one, many to many, many to many
sincronizadal7]

One to many: Salida secuencial.

Many to one: Entrada secuencial.

Many to many: Entradas y salidas secuenciales.

Many to many: Entradas y salidas secuenciales sincro-
nizadas.

3.1.2 Conexiones recurrentes

La conexiones entre las neuronas puden ser de diferente ti-
po:

Fig. 3: Conexiones[§]], con sigo misma, entre neuronas de
la misma capa y conexién con neuronas de la capa anterior

e De una neurona con ella misma.
e Entre neuronas de una misma capa.

o Entre neuronas de una capa a una capa anterior.

3.2 Memorizar estados

El principal problema que presentan las RNN convenci-
onales en su entrenamiento es que los gradientes retro
propagados tienden a crecer o desvanecerse con el tiempo
(Vanishing gradient-Explonding gradient). Esto es debido
a que el gradiente depende tanto de los errores presentes
como de los pasados.

Por este motivo, se han desarrollado diferentes arquitectu-
ras y métodos de aprendizaje que evitan estos problemas
como son las Long Short-Term Memory (LSTM) o la
Clockwork RNN.

La idea central detrés de las LSTM es una celda de memo-
ria que puede mantener su estado en el tiempo y, ademds,
compuertas no lineales que permiten regular el flujo de la
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informacién por dentro y por fuera de la celda.
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Fig. 4: Long Short-Term Memory (LSTM)[6]

En cuanto a las Clockwork RNN, la capa oculta es separada
en moédulos y cada médulo tiene su propia frecuencia
reloj a la cual computa sus operaciones. No obstante,
aunque esto parece aumentar la complejidad del sistema,
en realidad reduce el nimero de pardmetros a entrenar y
acelera la evaluacion de red.

Related works(Architecture) : Clockwork RNN

» i-th hidden module is only updated at the rate of 2%(i-1)
- Neurons in faster module i are connected to neurons in a slower
module jonly if a clock period T_i < T_j.
Output

s

S .

Input
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Fig. 5: Clockwork

Segiin el articulo de JanKoutnik[et al.] A
CLOCKWORK RNN [9] Ila diferencia en los resulta-
dos finales entre una LSTM-RNN y una CW-RNN es
minima. Sin embargo, la ventaja de las CW-RNN es que
precisa entrenar con menos datos para obtener resulta-
dos similares. Por ello, necesitard menos tiempo para
entrenar.[[10]

3.3 Historia de generacion de miisica au-
tomatica

Durante la historia, todas las culturas han creado diferentes
tipos y estilos de musica. Muchas de éstas han buscado mu-
sica nueva y original mediante sistemas aleatorios de gene-
racién. Asi pues, en las ultimas décadas gracias a diferentes
algoritmos y herramientas como son las redes neuronales,
se estdn consiguiendo grandes resultados. En la siguiente
Tabla[I|podemos ver un breve cronograma de la generacién
de musica aleatoria.

TABLA 1: BREVE HISTORIA DE LA GENERACION AUTO-
MATICA DE MUSICA[11]

Afio
1100 a.c

Windchimes: en China, sonido
aleatorio producido por el viento)
Suikinkutsu: en Jap6n, sonido ale-
atorio producido por corrientes de
agua)

Musikalisches Wiirfelspiel: se ha-
cia uso de dos dados para generar
musica de forma aleatoria, los da-
dos seleccionan al azar breves pasa-
jes de musica.

Cadenas de Markow: utiliza pro-
babilidades para generar notas de-
pendiendo de la nota anterior pro-
ducida.

David Cope combina cadenas de
Markow con otras técnicas inspi-
radas en el trabajo de lannis Xe-
nakis.

Primer intento de generar misica
con RNNs por Peter M, Todd Mic-
heal C. Mozer. Estuvo limitada por
la corta memoria y la falta de cohe-
rencia.

RNN-LSTM Doug Eck utiliza por
primera vez las celdas LSTM para
generacion automdtica de musica.
Char-rnn + notacién simbdélica de
caracteres: se emplea una nueva
red capaz de generar texto y se uti-
liza para generar musica.
WaveNet|12]] es publicada por De-
epMind: arquitectura que puede
construir abstracciones de nivel su-
perior de audio muestra por mues-
tra. Se basa en CNN.

NSynth El equipo de magenta
con colaboracién de Google Cre-
ative Lab presenta un modelo pa-
ra analizar y generar musica mono-
instrumental basada en WaveNet.
SampleRNN publicada por Yoshua
Bengio genera audio usando RNN
en estructuras jerarquicas
Fast-Wavenet: WaveNet optimiza-
da usa audios de 16kHz and 8bit.
Dado que necesitan un largo peri-
odo de entrenamiento es necesario
hacer todas las optimizaciones que
sean posibles.
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3.4 Folk-rnn

El objetivo del proyecto folk-rnn es la creacién de cancio-
nes artificiales con una gran calidad utilizando redes neu-
ronales. Como consecuencia, se usa para el entrenamiento
musica de estilo folk irlandesa ya que este tipo de musica
tiene una gran base de datos en el formato que se requiere
en TheSession.org.



El formato que se emplea es el ABC ya que éste representa
las notas musicales con caracteres y, de este modo, permi-
te tratar la musica como cadenas de caracteres. Asi pues,
se utilizan muchos conceptos del proyecto de KARPATHY,
char-rnn para crear la red.

La red que usa es de tipo recurrente con LSTM para asi me-
morizar los estados anteriores que utiliza para los resultados
que se producen.

La arquitectura que dispone es la siguiente:

Dropout Layer 0.5
Reshape Layer
Dense Layer (Salida n2 Vocabulario)

B input Layer (Entrada n2 Vocabulario)
[ Embedding Layer
B LSTM Layer 512 neuron

Fig. 6: Arquitectura de la red folk-rnn

Cabe decir que para las capas LSTM aplica la funcién
de activacién tangente hiperbdlica y, para la capa de salida
Dense, la funcién SoftMax ya que se quiere obtener pro-
babilidades y ésta es muy buena para este proposito. En la
Folk-rnn la funcién de pérdida que se utiliza es la entropia
cruzada. Ademds, existen dos versiones dependiendo del
data set que se utiliza para el entrenamiento. El data set
se construye a partir de un conjunto de 23,958 canciones
obtenidas en TheSession.org[[15]

e V1: elimina del data set original los siguientes campos
de la cabecera X:,Z:,S:, y R:.

e V2: como la V1 pero también elimina los campos T:
y L:, quita melodias con diferentes Claves y multiples
voces, suprime adornos y gracenotes y transpone todas
las melodias para tener la ténica C (dando asi cuatro
modos: major, mixolydian, dorian y menor).
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Fig. 7: Ejemplo de salida con data set V1 folk-rnn
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Fig. 8: Pentagrama de la saida con data set V1 folk-rnn

3.5 Coémo genera miisica la folk-rnn

A la hora de entrenar la folk-rnn se genera una red con unos
determinados pesos que permiten saber la probabilidad de
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Fig. 9: Ejemplo de salida con data set V2 folk-rnn
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Fig. 10: Pentagrama de la saida con data set V2 folk-rnn

cada caracter que se tiene para generar el préximo, ejemplo

inl

Vocabulario {A, B, C, D}

Secuencia generada Generado por la red entrenada
“ A=0.50 B=0.25 C=0.25 D=0
Se escoge un caracter Aleatorio teniendo en cuenta la probabilidad
N Probabilidad dada la secuencia ‘A’ generada por la
red entrenada
A=0.15 B=0.40 C=0.30 D=0.15
Se escoge un caracter aleatorio teniendo en cuenta la probabilidad, no
siempre se escoge el caracter con mayor probabilidad

‘AC Probabilidad dada la secuencia ‘AC’ generada por la
red entrenada
A=0.05 B=0.10 C=0.05 D=0.80

‘ACD

Fig. 11: Ejemplo de los pasos que sigue folk-rnn para gene-
rar canciones en ABC

4 METODOLOGIA

Sepasar s noy Entrenar Folk-

Descargar estilos
- mn con el data
Data Set procesamiento :
set obtenido
de datos

Generacién

Tra.nsfonpa.r Tratar datos musical a partir
abc a midi de lared
entrenada

Fig. 12: Diagrama de flujo basico para la generacién musi-
cal

4.1 Data set y proceso de datos F ig

Para preparar el data set lo primero que se ha realizado ha
sido buscar musica en el formato ABC (que es con el que
trabajaré a través de Internet). Tras una busqueda y leer
detenidamente la informacién de Ira Korshunovallll] que ti-
ene en su Git, encontré una gran base de datos de canciones
https://thesession.org/[3].

4.1.1 Descarga de archivos

El primer paso es la descarga de ficheros que contienen las
canciones en formato ABC de la web[3]]. Para acceder a
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PASO 1

Descarga Tunes de
Thesession.org

PASO2

Separar Tunes
descargadas en
carpetas por estilo

PASO 3

Se concatenan todas las tunes
scgun estilo cn un unico fichero,
quedando un fichero por cada estilo

PASO 4

Se elimina de
las tunes inft 16
innecesaria de la

cabeceraX:  T-, Z:, R:

PASO 5 PASO 5

PASO 5

Se recorren todas

las tunes dejando

un espacio entre
caractere:

Se cambian todos
los espacio de las
tunes por el caracter

Se clasifican segin
tonalidad las canciones
(maj,min,dor.mix)

PASO 6

PASO 6

De las Tunes en tonalidad
mayor se transponen a Sol
Meayor (Gmai)

_iﬁ

PASO 7

Se dejan en todas
las tunes espacios
entre caracteres.

Se elimina por
completo la eabecera,
eliminando K: y M: de
las tunes transpuestas a
Gmaj

PASO 8

Se cambian todos los
espacio de las tunes
por el caracter "="

PASO9

Se deja en todas
las tunes _ cada 2
caracteres
espacios

l

PASO 9

Se dejan en todas las
tunes espacios entre
caractere:

DATA SET SIN
ESPACIOS

DATA SET CON DATA SET MAYORES
ESPACIOS A GMAT

DATA SET GMAJ de DOS en

TRATADOS

TRATfDOS 1 l

Train Folk-Rnn Train Folk-Rnn Train Folk-Ran

Train Folk-Ran
Con Reels, Jigs,
Hornpipes y Polkas
por separado

Con Reels, Jigs.
Hornpipes y Polkas
por separado

Con Reels, Jigs,
Hornpipes y Polkas
por separado

Con todos los estilos
por separado

Fig. 13: Metodologia, preparacién de los diferentes data
sets

cada una de las canciones a través de url se debe de cam-
biar N https://thesession.org/tunes/N/ABC. Asimismo, para
ello, creé un scrip en Python que consiste en ir incrementan-
do Ny descargando el fichero hasta que haya una secuencia
de 20 N seguidas que no contengan ningun fichero para des-
cargar. Esto indica que se ha llegado al final de la secuencia
de ficheros vélida para descargar. Es remarcable afadir que
el numero 20 es para asegurar que se ha llegado al final pu-
esto que pueden haber algunos nimeros que no contengan
fichero, por ejemplo https://thesession.org/tunes/100/ABC.

De esta manera se consigue un data set de mas de 16000
canciones.

4.1.2 Clasificacion segin el estilo musical

Una vez descargados los ficheros procedemos a la clasifica-
cion segun el estilo musical. Cada archivo ABC contiene
el estilo al que pertenece en la cabecera (R:”estilo”), por lo
tanto, se debe leer cada fichero y guardarlo en la carpeta que
corresponda a su estilo. Ademads, aproveché y lo guardé con
el nombre del titulo en la carpeta correspondiente. Después
de ejecutar el scrip tengo todas las canciones clasificadas en

carpetas por estilos con el nombre de archivo y el nombre
del titulo (cabecera T:"titulo")

N2 por estilo

Hampl |y
e

6500
6000
5500
5000
4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000
500

i

Reel lig slip jig -

10024 | 6732 2097 1921 1906 1378 1060 844 661 370 262
mNe canciones 4769 3324 1022 1011 869 543 a2 406 271 149 102

II Il II I B o .
Sl

10500
Poka Bar:edan Strathsp de |Mazurka Three-

mNe tune

Fig. 14: Numero de muestras de cada estilo

No obstante, para algunos estilos como Strathspey, Sli-
de, Mazurka, Three-two no hay muestras suficientes para
entrenar la red y obtener buenos resultados. Por lo tanto,
nos centraremos sobre todo en los estilos con mds muestras
como son Reel, Jig, hornpipe y polka.

4.1.3 Juntar todos los archivos del mismo estilo

El siguiente paso es juntar todos los archivos del mismo
estilo en uno unico para de este modo poder entrenar con
él. Con esto quedaria un archivo por cada estilo con todas
las canciones dentro de €l.

4.1.4 Quitar datos de cabecera

Hay informacién poco ttil en la cabecera. Por consiguiente,
procedo a eliminar todos los datos que no me ayudan a obte-
ner mejores resultados en la calidad musical como T:titulo,
Z:autor, R:estilo, S:fuente de descarga, etc. De esta forma
s6lo me quedo con la tonalidad y la clave (K: y M:) para
los data set sin espacios tratados y data set con espacios tra-
tados. Se puede observar que para los data sets Mayores a
Cmaj y data set Cmaj de 2 en 2 se elimina por completo la
cabecera porque segtin el estilo tienen una clave en concre-
to y la tonalidad es Cmaj. Sin embargo, luego se le incluye
otra vez una vez creada la musica.

Estilos M:
Barndance 4/4
Hornpipe  4/4
Jig 6/8
Mazurka 1/8
Polka 2/4
Reel 4/4

TABLA 2: CLAVE SEGUN ESTILOS

4.1.5 Dejar espacio entre caracteres. Data Set espaci-
os sin tratar

Para solucionar el problema del gran vocabulario tratamos
los caracteres de forma individual. Para ello, dejo entre
caricter y cardcter espacio en blanco ya que el cddigo de
train coge como vocabulario los datos del data set que estdn
separados por espacios.



Por el contrario, si se tratara de texto en vez de entrenar con
palabras, se entrenaria con letras reduciendo el niimero (pa-
labras = diccionario, letras = abecedario). Asi pues, vemos

‘D> H L P
N RN
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TABLA 3: VOCABULARIO DEJANDO ESPACIOS ENTRE
CARACTERES (REEL(V = 158)

reducido el nimero del vocabulario para reels de 89274 a
158. Por este motivo, ahora si que se puede proceder a en-
trenar la red con este data set.

4.1.6 Tratar el caracter espacio como otro mas. Data
Set con espacios tratados

Sin embargo, los resultados data set sin espacios tratados no
son los esperados. La razon es porque no se estd tratando el
cardcter espacio como si de uno se tratase. Es por ello que
cuando se separan los caracteres por espacios éste se pierde.
Ademads, la red crea miisica con notas separadas dando un
sonido muy mondétono y de poca calidad. Por tanto, para
solucionar este problema cojo el data set sin espacios. Lo
primero que se hace es cambiar los espacios por signo =y
luego se procede a dejar espacios entre caracteres. Y cabe
decir que posteriormente trataremos el signo = como espa-
cios.

4.1.7 Especializacion estilo tonalidad maj,min,dor y
mix. Data Set mayores a Gmaj

Para especializar mas la red e intentar obtener mejores re-
sultados, se separan todas las canciones de un mismo estilo
segun la tonalidad maj, min, mix, dor. Una vez ejecutado
este paso, se realiza una transposicion de tonalidad dejando
todas las canciones mayores en Sol mayor (Gmaj).

A continuacién se procede a eliminar por completo la cabe-
cera ya que la tonalidad (K:) de todas estas canciones serd
GMaj y, la clave (M:), viene determinada por el estilo y este
lo sabemos.

En consecuencia, con este data set la red se entrenard con
un estilo y tonalidad determinados. Se puede exponer que
se realiza con la tonalidad maj porque es la mds significativa

Tabla[d]y 3]

TABLA 4: N° DE CANCIONES Y % POR TONALIDAD
HORNPIPE-JIG

HORNPIPE JIG

Maj=3477 89.2% Maj=4525 59.1%
Min = 198 5.08% Min=1138 14.8%
Dor =157 4.03% Dor = 806 10.5%
Mix = 62 1.59% Mix=1182 15.4%
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TABLA 5: N° DE CANCIONES Y % POR TONALIDAD
REEL-POLKA

REEL POLKA

Maj=6233 48.0% Maj=1507 76.4%
Min=3291 25.08% Min =208 10.5%
Dor=1745 13.4%  Dor =187 9.49%
Mix =1716 13.2%  Mix =68 3.45%

4.1.8 Tratar caracteres de 2 en 2. Data Set Gmaj de 2
en 2

Se prepara el data set partiendo desde el data set Mayores a
Gmaj separando de dos en dos los caracteres. Asi, la
red cogerd como vocabulario palabras de dos caracteres en
vez de cogerlos de 1 en 1 para entrenar.

TABLA 6: TRANSPOSICION DE TONALIDAD MAYOR A
GMAJ POR NUMERO DE SEMITONOS

Tonalidad N° de Semiton
CMaj 7

DMaj’ 5

EMayj’ 3

FMaj’ 2

GMaj’ 0

BMaj’ -4

4.2 Entrenamiento de la red

Una vez tratados todos los datos y preparado todo el
conjunto de data set que utilizaré, procedo a entrenar la red.
La arquitectura de la red es la misma que la del proyecto
folk-rnn y, dado que daba buenos resultados, no he visto
apropiado cambiarla. El nimero de epoch utilizados varian
entre 75 y 300, al principio entrenaba con 300 pero al ver
que no era necesario realizar tantos ya que no mejoraba
el resultado incluso empeoraban por el overfiting, decidi
bajarlo de manera consecutiva. El learning rate que he
utilizado ha sido de 0.003. La muestra que se escoge
como validacién es del 10% del data set de entreno y se
escoge de manera aleatoria. Utilizo 56 de tamafio del batch
porque con los estilos con mas muestras como los Reels,
era el mdximo que permitia la tarjeta grafica con la que se
entrenaba (ver hw de anexdA.7) ya que se necesita una gran
capacidad de memoria. Ademads incorporo en cada epoch
una verificacién del loss y, si mejora, guarda los resultados.
Al final se obtiene una red con los pesos del mejor loss
conseguido y otra con los pesos del dltimo epoch.

También incluyo la realizacién gréfica de la evolucion de
los valores de la funcién loss durante el train.
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Creacién de musica
mediante la red con

data set espacios
tratados

Creaci6n de musica
mediante la red con

data set Mayores a
Gmaj y data set Gmaj
de2en2

Se incluye en la cabezera

ara POLKA
RNPIPE

“n*cancion ,

X: n° cancion

X: n° cancion X: n° cancion

T: un titulo T: un titulo T: un titulo T: un titulo

Se incluyeenla
cabezera el numero

de cancion X: y un
titulo T,

Se eliminan todos los espacios
generados y a conti: ion se
cambian los signos = por
espacios

Se usa Libreria ABC2MIDI para
generar el MIDI

Fig. 15: Pasos para generar MIDI, ampliado en

5 RESULTADOS

Los resultados son preliminares que no buscan un analisis
en profundidad en significacién estadistica p values. Para
obtener éstos se ha empleado la red folk-rnn, secci6n [3.4]
Asimismo, se entrena con los data set ya mencionados an-
teriormente.

e Sin tratar espacio (con todos los estilos disponibles
fig[T4)

e Tratando espacios (con estilos Reel, Jigs, Hornpipe y
Polkas)

e Mayores a Gmaj (con estilos Reel, Jigs, Hornpipe y
Polkas)

e Gmaj de 2 en 2 (con estilos Reel, Jigs, Hornpipe y
Polkas)

e Reel Con espacios tratados - 151 voc - 10024 tune
e Reel Mayores a Gmaj - 103 voc - 6233 tune
e Reel Gmaj 2 en 2 - 2049 vocabulario - 6233 tune

e Jig Con espacios tratados - 146 voc - 10024 tune
e Jig Mayores a Gmaj - 95 voc 4525 tune
e Jig Gmaj2en 2 - 1826 voc - 4525 tune

Para jigs y reels en todas las versiones se obtiene el mejor
resultado antes del epoch 100. Por lo tanto, no seria necesa-
rio entrenar la red mas de 100 epoch ya que, una vez alcan-
zado el minimo, poco a poco va aumentando el loss debido
a que se produce overfiting. En cambio, para la version con
data set Gmaj 2 en 2 el overfiting es mayor, posiblemen-
te porque el tamafio de caracteres de entrada (vocabulario)
es mds considerable en comparacién con las demds versio-
nes. Podemos percibir que los resultados de entrenamiento
son muy similares, independientemente del estilo que se en-
trene. No obstante, las mayores variaciones son debido al
nimero del vocabulario.

train Reels con espacios tratados
600 4 — validation
I
S 400 1
200 4
0 50 100 150 200 250 300
epoch
train Reels mayores a Gmaj
6004 — validation
I
2 400
200
0 50 100 150 200 250
epoch
train Reels Gmaj2en2
6004 — validation
E 400 1 L’_’/—’/’
200 A
T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
epoch
Fig. 16: evolucién loss-epoch en Reels
600 + train Jigs Con espacios tratados
500 4 — validation
wn 400 A
%]
o
300 4
200 4
loo A T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140
epoch
600 train ligs Mayores a Gmaj
—— validation
2 400 1
o
200 4
0 25 50 75 100 125 150 175 200
enoch
600 1 train ligs Gmaj2en2
500 1 —— validation
400 +
I
2 300 4
200 4
100
T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
epoch
Fig. 17: evolucién loss-epoch en Jigs
2~ . ~
5.1 (Como influye el tamafio del Batch a la

hora de entrenar?

Por limitaciones de hardware, muchas veces no se puede
utilizar el batch size desado puesto que la memoria de la
tarjeta grafica es limitada. Por esta razén hago un pequefio
estudio sobre cémo influye. Entre el tamafio de 1-6 en los
resultados del loss se producen picos irregulares. Al coger
los pesos que resultan con el minimo loss que se ha pro-



ducido durante el entrenamiento, observo que esto no me
influye (sélo miré el minimo al que se llega). Cabe afiadir
que a partir del tamafio 18 la mejora en el minimo loss es
insignificativa.

Del tamafio 8 al 56 1o mas diferenciable es el tiempo que se
necesita de entrenamiento para conseguir los epoch desea-
dos.

También se analiza que a tamafio mayor del batch se nece-
sitan mds epoch para llegar al minimo. Como consecuencia
puedo decir que a partir de un tamaiio del batch, en nuestro
caso 8, la funcién del loss mejora muy poco y el tiempo es
lo mas significante. Por lo tanto, el batch size deberia estar
entre 8 y 56 (0 maximo que permitiera el hardware).

800 + train 1 Batch size
—— validation
600
&
=]
400 A
200
10 20 30 40 50 60 70
. . o~
train 2 Batch size
600 4 —— validation
I
2 400 A
et —
200
T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70
epoch
train 4 Batch size
6001 — yalidation
% 400 4 L
K=]
R, V. — "
200
T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70
epoch
600 - tra‘_” ) 6 Batch size
—— validation
K=
200 4
T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70
epoch
600 - train 8 Batch size
—— validation
8™ &
k=]
200 4
o] 10 20 30 40 50 60 70
epach
Fig. 18: Batch size
5.2 (Influye la tonalidad con la que se entre-

na la red en el resultado de las canciones
creadas?

Para resolver esta pregunta he realizado la siguiente prueba:
con la red del proyecto folk-rnn que utiliza todo el data set
del TheSession.org sin separar por estilo ni cambiar tonali-
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TABLA 7: TIEMPO DE ENTRENO Y EPOCH DONDE SE AL-
CANZA EL MINIMO EN LA FUNCION LOSS SEGUN EL TA-
MANO DEL BATCH

N°Batch Time Train Min Loss 75 epoch:

1 540 min 350
2 520 min 300
4 511 min 260
6 492 min 252
8 480 min 250
18 330 min 245
56 92 min 243

dad a Gmayj, creo 3025 canciones. Seguidamente escojo los
Jigs porque de la cabecera s6lo conserva K: Tonalidad y M:
clave y sélo se puede distinguir el estilo por la clave. Per-
cibimos que la clave del jigs es 6/8 y no es compartida con
mads estilos, igual que el de la polka que es 2/4. Es destaca-
ble remarcar que con reels no se podria ya que la clave es
4/4 y 1o comparte con muchos otros estilos como barndance,
hornpipe, etc. y no sabriamos si se trata de un reel real o de
otro estilo. De esta forma obtengo 1448 Jigs de los cuales
998 son mayores. Asi pues, los mayores los transponemos
a Gmaj para poderlo comparar con el siguiente conjunto.
Por otra parte, creamos 500 canciones Jigs con la red entre-
nada con el data set de Jig- mayores a Gmaj. Estas cancio-
nes creadas ya estan en la tonalidad Gmaj. Una vez tenemos
los dos conjuntos de canciones, procedemos al andlisis.

5.2.1 Cuantitativo

Para el andlisis cuantitativo me centro en el estudio de las
frecuencias de los caracteres de las canciones creadas por
los dos conjuntos.

Como se puede observar en la Tabla[§] las frecuencias de

TABLA 8: FRECUENCIA EN LA CANCIONES CREADAS
POR FOLK-RNN VS MAYORES A GMAJ

Data set completo Data set Mayores
folk-rnn a Gmaj

Cardcter Porcentaje Caracter Porcentaje
d 13,46% d 12,22 %
g 9,24% B 11,24 %
B 8,97% G 7,46 %
e 6,98% g 7,00 %
G 6,80% f 6,58 %
c 6,07% e 5,94 %
A 5,69% A 5,86 %
b 5,69% c 5,67 %
a 5,66% b 3,59 %
f 3,35% a 3,34 %

los caracteres en la aparicion de las canciones creadas es
distinta. Hay una notable diferencia de entrenar con todo el
data set como lo hace folk-rnn a entrenar con sé6lo un estilo
y una tonalidad en concreto.

Los jigs generados con todo el data set cogen particulari-
dades de otros estilos y los combina, no diferencia entre
estilos. Por lo que si se desea conseguir un estilo y tona-
lidad en concreto es mejor entrenar la red con un data set
especializado.
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5.2.2 Cualitativo

Para analizar de forma cualitativa, escogi de forma aleatoria
3 canciones Jigs pasadas a Gmaj (generadas con todo el
data set) y otras 3 canciones aleatorias con el data set Jigs
Mayores a Gmaj. Ademds, hice una encuesta [19]]. El
nimero de participantes que la han realizado ha sido 20.
La encuesta consiste en evaluar las canciones escogidas
al azar y la persona valora en funcién de si le ha gustado
mds o menos. Para cada una de ellas se valora entre una
puntuacién del O al 5 siendo O la peor nota y 5 la mejor
posible.

Los resultados obtenidos son los siguientes:

TABLA 9: VALORACION MUSICAL FOLK-RNN VS MAYO-
RES A GMAJ

Cancion Puntuacion Media Pertenece

1 55 mayores a Gmaj
2 51 folk-rnn

3 69 folk-rnn

4 76 mayores a Gmaj
5 65 mayores a Gmaj
6 64 folk-rnn

Como se observa en la Tabla[Qllas canciones creadas con
folk-rnn tienen una puntuacién de 184 puntos y las canci-
ones creadas por el data set mayores a Gmaj obtienen una
puntuacién de 196. Por lo tanto, reciben una mejor valo-
racion las canciones creadas con el data set Jigs Mayores
a Gmaj habiendo una diferencia de 12 puntos. Como con-
secuencia, no hay una clara diferencia para poder afirmar
que una es mejor que la otra, por lo que necesitariamos un
estudio estadistico mds completo con mas muestras y mas
participantes (a ser posible expertos).

5.3 ¢Son diferentes las canciones originales

respecto a las artificiales?

Analizo si las canciones creadas por una red neuronal son
similares o por el contrario facilmente diferenciables a can-
ciones creadas por musicos. Para ello realizaremos un estu-
dio comparativo de las canciones que se usan para entrenar
la red que son creadas por seres humanos(canciones rea-
les) con las generadas por la red(canciones artificiales). Por
consiguiente, se empleard el Data Set de Reels con espacios
tratados y, también, se comparard el data set de entrada con
1000 canciones creadas después de entrenar la red con este
data set.

5.3.1 Cuantitativo

TABLA 10: FRECUENCIA DE CANCIONES REALES Y
CANCIONES ARTIFICIALES CREADAS POR LA RED NEU-
RONAL CON EL DATA SET CON ESPACIOS TRATADOS

Data set con espacio
tratado canciones

Data set con espacio
Tratado canciones

originales generadas
Cardcter Porcentaje Cardcter Porcentaje
A 7.25% A 7.11%
d 6.72% d 6.94%
B 6.64% B 5.90%
e 5.53% e 5.79%
2 4.92% f 5.15%
c 4.46% 2 4.91%
G 4.43% G 4.52%
f 4.02% g 4.21%
g 3.36% c 3.80%

Hay que tener en cuenta que los caracteres que aparecen
menos del 0.013% en el data set de entrenamiento no apa-
recen luego en las canciones generadas.

Los seis primeros caracteres de la tabla son idénticos y el
porcentaje de aparicién varfa poco. Sin embargo, algunos
de los siguientes caracteres varian un poco mas pero otros
son pricticamente iguales (G). La variacién de frecuencia
entre los caracteres de canciones reels creadas por personas
y creadas por la red con el data set reels con espacios trata-
dos es minima. Es destacable comentar que la red neuronal
mantiene una gran parte de las frecuencias de las canciones
originales.

5.3.2 Cualitativo

Para analizar de forma cualitativa escogi de forma aleatoria
3 canciones Reels Originales y otras 3 canciones aleatorias
creadas con el data set Jigs espacios tratados e hice una en-
cuesta [19]] donde participaron 20 personas.

La encuesta consiste en detectar si las canciones estan hec-
has por personas (real) o por la red neuronal (artificial). Los
resultados los mostraré con una matriz de confusién:

Valor Predicho

Valor Humano Artificial
Real Humano 26 31
Artificial 34 29

Fig. 19: Matriz de confusion de los resultados de la encuesta
realizada en Humano contra Artificial

Mean error = (FP + FN) / N = (31+34)/120 = 0.542
Preccision = TP / (TP+FP) = 26/(26+31) = 0.456
Accuracy = ((TP + TN) / N)= (26+29)/120 =0.458

Como se puede observar, los encuestados no notan
una diferencia clara entre las canciones artificiales y las
humanas. Esto puede ser debido a que la mayoria de
encuestados no tienen grandes conocimientos de musica.
Asi pues, se tendria que analizar con mds muestras y
expertos en musica. No obstante, la primera impresion es
que la red es capaz de generar musica muy proxima a la
musica que crearia un artista.
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5.4 ;Qué errores cometen las redes neurona-

les?
Para esta pregunta utilizaremos las canciones obtenidas con

la red del data set de Reels Gmaj de 2 en 2 ya que se han
obtenido peores resultados y es mas facil ver los fallos.

Gmajreell

m ~ ~ ™ . &

& e ", T E=ESSSSSS
P - AT fad ma a4 am= £, A Y - .
——F i —F === et ==

~ T 1[F

g [ -~ -~ E_ -
T =E=
bp B P o . —

? =

T:Gmajreell

eg ~d3 eve2 | gedB ~A3 A | BG~G2 dBde | gedB AGEG :| |: ea ~a2 bage | dBge dega | bg ~g2
ageg | ga™a2 bged |~g3 a~b3 g | e™a3 aged | VB2 BG AE “E2 |1 GE “E2 G2 :|2 BA B/c/d edeg
|1]:: b2 ~a2 ageg | g3 a geed | dbab gedB | B2BAG3z:|

T:Gmajreels
|:Acde dBGE | D2DE GEDE | DGBG Adge | 1dBAe G3E:|2dedB AGAB| | | |:gedB AGBd | gdBd
gdBd|eaae afg2 |abge dBAB|DGEG DEGA: |

T:Gmajreell4
|:a-- a2 eddb| glfa fe g|fdf-e-eff!{df}-efef| gagf BGGe| Ggfe Ad"cA |fage dfaf|defd
g4:| | kaA]1Ffed eGga |fasf dgfe|f/2f.ff/el/2Bd fg: |

T:Gmajreel18

GA|:B2AB G2ge|dBBA G2GE | EDEC EEDF|B2BA GABd | gfze dBAG|EABE AGEG| DGAB
G2GA|B2Ac BGG2: | |:g2gb agfe|d2ed eggf| edec cega|bage d2dB | ABG A2GF|EGAB ADDA|[1
BcBc d2dB| c2cB AGED: | |2 D2FA E2GE| DB, A,2 DB,A,B, | G,B,DB, G,2 BG|AFGA BGG2| |

T:Gmajreel20

gabg gdBd|ghd'b c'abg| fadf agef|gdcB AAGD | (3ABA GB G2Bd | (3efg ab c'age|dega gdBd|gdcB
cdef|gdec Bdgd | (3efg ab c'bag|bd'd'b c'2bc' |d'Ac'af g2eb | gedB cdeg|dcBG gGeB | cBed
cAce|dedB cedc| |

T:Gmajreel21

|:1/}de dega | bgag ea™>a2 | ge™e2 dega |baba “b3a | ge™e2 geef | geee d™b3 | d'bab gedg |

fdeg ed | |bdgh | agbg abag | fdef gebe | dBgd (3deg ag | ae3 ageg |1 bgab g2b2 :| 2 aged efde
1

T:Gmajreeld3

|:d |™~c2 ccehhc | cec2 f2dc | c2 Mdc edef | e2 fe ddBG |2 fd dABc | defg fedc | B2 GB A2 A
| dgfe deg2 | ddcB AGAB | g2 fe dBBd | | e/2f/2e dc ecAe | d2 &2 ecBA | gedB GdcB | cdBA D2
Af2e/2e |f2 dc BAGG | gfga a2 ga | abgb a3 g | ea fd ecAB | ¢/2A/2A BG A2 Be | [1d2 BG eG([
:| [2dBGB G2:]|

Fig. 20: Errores mas comunes

Como se puede contemplar en la Fig[20] los errores mds
frecuentes son debidos a no completar el compds y no cer-
rar o abrir los caracteres que lo necesitan como () I: :I [].
También se pueden apreciar errores sintdcticos como |lI::.
Al contemplar los caracteres de dos en dos se aprecian mas
los fallos por que son mds notorios cuando estan mal.

6 CONCLUSIONES

Tras realizar este trabajo llego a la conclusién de que la cre-
acion de arte artificial es algo real en la actualidad. Gracias
a la computacion se puede realizar arte de gran calidad por
lo que, centrandonos en la musica, para canciones folk se
ha llegado a obtener muy buenos resultados. Asimismo, se
han generando canciones indistinguibles entre si lo ha rea-
lizado una persona o una maquina para una persona que no
tiene altos conocimientos sobre la musica.

También se puede ver como especializar un data set para
un estilo en concreto no parece mejorar los resultados. Es-
to es, las valoraciones son similares entrenando con el data
set completo. Se contempla como los estilos se mezclan y,
por este motivo, al comparar después las frecuencias de las
notas hay bastantes diferencias entre un Jigs creado con un
data set de s6lo Jigs en Gmaj y otro generado por éste.

EE/UAB TFG INFORMATICA: TITOL (ABREUJAT SI ES MOLT LLARG)

Un aspecto muy importante a destacar es el hardware ya que
tiene que ser bastante actual y potente para poder realizar
entrenamientos y creaciéon musical. La memoria necesaria
varia dependiendo del tamafio del batch y del vocabulario
de entrada. Como consecuencia, por parte del tamafio del
batch he visto que hay poca diferencia entre hacerlo de 8 o
mads. Asi, si no se dispone de una tarjeta grafica para hacer
un batch size muy grande, a partir de 8 se podrian obtener
buenos resultados. No obstante, el tiempo de entreno se
veria penalizado contra mds bajo mantengas el tamaiio del
batch. Cabe mencionar que el estudio estadistico no se ha
realizado con la profundidad que hubiera requerido éste y
no cumple con los p values estadisticos. Este hecho se debe
a que conllevaria mucho tiempo y lo que he querido realizar
es una pincelada a varios temas y no centrarme sélo en uno.
Por lo tanto, con esto pretendo mostrar el camino para que
se puedan realizar estudios mas rigurosos.
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APENDICE

A.1 Notacion anglosajona musical

Nomenclatura latina  Nomenclatura alfabética
DO
RE
MI
FA
SOL
LA
SI

ik gdinlicliciiviie!

TABLA 11: NOTACION ANGLOSAJONA MUSICAL

A.2 Datos Cabecera ABC

X: 1 -> Numero de cancién

T: The Legacy Jig -> Titulo de la cancién
Z: Ramon -> Autor

S: www.sessiom.org -> Disponible en

M: 6/8 -> clave

L: 1/8 -> Duracién

R: jig -> Estilo

K: Gmin -> Tonalidad
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A.3 Evolucion del Loss segin Batch size

EE/UAB TFG INFORMATICA: TITOL (ABREUJAT SI ES MOLT LLARG)

A.5 Cancion Real vs Cancion Artificial

600 train 18 Batch size Espacios Tratados generada por rmmn
—— validation
8% L
g
200
‘ ‘ r y ; T ‘ r
0 10 20 30 40 50 60 70
epoch
600 - rain 28 Batch size
\plidation Fig. 24: Reel creado por la red con data set Espacios trata-
4 400 K dos
200 |
X117
T T T T T T T T T:Espacios Tratados generada por rnn
0 10 20 30 40 50 60 70 M:4/4
enoch K :Emaj
- E2 EE GE D2|GFEA GECE|DG G2 dGBd|egdB BAAG| E2 EF GAFE|E2 EF EEEE
600 4 train A2 EF cA A2|eBgB ed d2:| |:eg g2 eg g2|es a2 eg g2|Bg g bg g2|egfd =2 de|
—— validation 40 Batch size eg g2 ag g2|egfd =B B2|gags bgagled d2 g2 dG:|
500 |
400 A
= 3004 Fig. 25: ABC de la cancién del pentagrama
200 |
100 +— T . ‘ T T r \
0 10 20 30 40 50 60 70 o
epoch Sailor’s Bonnet, The
600 - frain 56 Batch size
—— validation
2™ \\\‘~uq___h
k=
200
T T T T T ‘ T T ‘
0 25 50 75 100 125 150 175 200

epoch

Fig. 21: Batch size

A4 Cancion generado con el data set Jig
Mayores a Gmaj

Mayor a Gmaj 486

) I N | -
i —

f -
H | B T ;  —— —F
T

s m op m B owy f& 2 e, -
. s i e e A e s B i ]

Fig. 22: Jig creado por la red con data set Mayor a Gmaj

X:486

T:Mayor a Gmaj 486

M:6/8|

L:1/8

K:Gmaj

|: g2 f |[e2 dedB | d2 B d2 B | e2 e dBG | A2 B c2 d
e2 f gab | agf e3 | f2de2 d | B2 A B3 :||: B2 d gdB |
e2 dB2d| g2bas2g | fef def |g2 g g2 & | b2 a g2 b |

a2 T gfe | d3 def :|

Fig. 23: ABC de la cancién del pentagrama

Source: hilps:iithe s ssion orgflunes/5 708 sclling 24958

Fig. 26: Reel Original

A.6 Librerias y configuracion

En este proyecto se utiliza Ubuntu 16.04, Python v2.7 y las
siguientes librerias:

e Theano 1.0.1

e Lasagne 0.1

e Numpy 1.14.3

e CUDA 8.0 (para paralelizar por gpu)

e cudNN 8.0 (para paralelizar por gpu)

e libgpuarray 0.7.5 (para la generacion de cédigo GPU)

e BLAS contiene (If77blas,latlas,Igfortran) (sintoniza
automdticamente Algebra Lineal Software, genérica
estatica)

e MKL 2018.0.2 (libreria matematica)

e abc2midi (para crear midi a partir de abc)

e abc2abc (para transponer notas musicales en abc)
En la libreria lasagne hay un error en lasagne\layers\pool.py
hay que cambiar la siguiente linea:

from theano.tensor.signal import downsample ->
from theano.tensor.signal import pool
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El fichero de configuracién .theanorc debe contener lo A.8 Encuesta
siguiente para la utilizacién de gpu:

[cuda)

root=/usr/local/cuda

[global]

floatX = float32

device = cuda0

set MKL._ THREADING_ LAYER = GNU

[blas]
1dflags = -1f77blas -latlas -lgfortran [gpuarray] L
preallocate = 0.92 Musica Folk y Redes Neuronales

optimizer=fast_ compile

Questionario para TFG Deep Learning: Neural Network for generating music

*Obligatorio

Cahner da medimien Talls JTLﬂHdBSG *

Elige

Soy un experto

Bastante L] Pégina1de3

Lo Justo

A.7 Hardware Nada

| 'ado ni aprobado por Google. Informar sobre abusos - Condiciones del servicio -

Misica Folk y Redes Neuronales
El Hardware que se ha utilizzado para entrenar la red neu-

Questionario para TFG Deep Learning: Neural Network for generating music— comparativa de

ronal ha sido el siguiente: e

Nota de la cancion 0 Insuficiente - 5 Excelente *

o 1 2 3 4 5
Cancién 1
S,/ youlu.De/Lnl uc O O O O O O
e CPU: Intel Xeon E5 v4 3,5 GHz 4 nucleos 8 hilos mwé“b%
Egg?[r;;mu.begwgbb‘(FcZo-o o o O O O O
Egg_‘:zr;;mu.begBYﬁoRKTDCc o o O O o O
Cancidn 4
1S /fyoutu.be, Z2m o O O O o O
e GPU:Nvidia Titan Xp 12GB e
Eg;?[:fu1u.begyuHevagL&qy§ o O O O o O
Cancidn 6 o o o o O o

hittps:/ryoutu.be/DSTjNFPUZIB

e Memoria: DDR4 64GB

ATRAS SIGUIENTE aEE— Pagina2de 3

Humano VS Red Neuronal Test turing

Articial o Real? *
.z . . Humano Artificial
Para la generacién de musica:
Gancion 1 httpsy//youtu.be/SWNLTJ1iCy4 O O
Cancion 2 https:/youtu.be/EYKc1S54vjM O O
Cancidn 3 hitpsy/yeutu. be/fS0LHrYdXqg O O
e CPU: AMD Ryzen 2700x 8 nucleos 16 hilos
Cancion 4 https://youtu.be/5t8BeXvEUS O O
Cancién 5
https//youtu be/VGZ2QUU3pW4 O O
Cancién 6
g https//youtu.be/01jeA32bGDM O O
e GPU: Nvidia GTX 770 2GB
ATRAS m Pagina 3 de 3

e Memoria: DDR4 16GB Fig. 27: Encuesta realizada para obtener los resultados
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Sabes de musica Folk Irlandesa

20 respuestas

@ Soy un experto
@ EBastante

@ Lo Justo

@ Nada

Nz

Fig. 28: Numero de participantes y nivel musical

EE/UAB TFG INFORMATICA: TITOL (ABREUJAT SI ES MOLT LLARG)

Articial o Real?

15 M Humano M- Artificial

Cancién 1 https:/  Cancién 2 nttps://  Cancién 3 https:/  Cancién 4 https:/  Cancién 5 hitps:/  Cancién & https:d/
youtu.bef youtu.be/ youtu.bef youtu.be/ youtu.be/ youtu.be/
SWNLTJ1iCy4 EYKc1354vjM fH0LHrYdXgg 5It8BeXvEUs VGZ2QUU3pW4 01jeA32bGDM

I Artificial I I Anificiall |Humano | JHumano | | Humano | IArtificiaI I

Fig. 29: Articial vs Humanos resultado de la encuesta
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A.9 Pasos para generar MIDI ampliado

Creacion de musica
mediante la red con
data set espacios

Creacion de musica

mediante la red con

data set Mavores a
Gmaj v data set Gmaj

de2en2

v

15

Se mncluye en la cabezera

tratados
ﬁara REEL %
L | X: n® cancion
Se incluye en la T: un titulo

cabezera el numero M- 4/4
de cancion X: v un L

titulo T, L:1/8

- Gmay

fﬁa:a JIG \

X: n° cancion
T- un titulo
M: 6/8

L:1/8

kf_ Gmay /

Se eliminan todos los espacios
generados v a continuacion se
cambian los signos = por
Espacms

e

IPE

: mcmn .
T: un titulo
M: 44
L:1/8

k%: Gmay /

ara POLKA
X: n° cancion
T- un titulo
M:2/4
L:1/8

generar el MIDI

[ Se usa Libreria ABC2MIDI para

Fig. 30: Pasos para generar MIDI
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