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Un algoritmo eficiente para estudiar la similitud melédica
de los cantes flamencos

J. C. Rizo-Massia

J. M. Diaz-Bafiez
Resumen

En este trabajo se estudia la similitud melddica entre cantes flamen-
cos usando el paradigma Dynamic Time Warping como medida. Cen-
tramos nuestro estudio en un grupo de estilos en particular, las tonas,
cantes flamencos a capela, caracterizados por ser cantes ad libitum y
por su alto grado de complejidad en la ornamentacién. Se muestra que
esta medida de similitud discrimina correctamente variaciones entre es-
tilos. Con relacién a la aceleracidn de los algoritmos de similitud cldsicos,
nuestra estrategia calcula una segmentacion eficiente del contorno me-
I6dico previa a la aplicacidn de la medida de similitud. Se demuestra que
nuestro método obtiene mejores resultados (tanto en eficiencia como
en precisién) que otros algoritmos existentes.
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1. Introduccion

Pese a la existencia del flamenco desde hace mas de un siglo y al gran
arraigo cultural y social que posee, no ha sido hasta hace relativamen-
te poco cuando se ha querido someter este arte al juicio de la ciencia.
Posiblemente, este hecho ha estado motivado por el caracter anarquico
y sentimental del propio cante flamenco, ya que, aunque sus formas vy
estilos estan claramente definidos, la tradicion oral ha hecho que estos
se superpongan y mezclen de tal forma que resulta muy complejo esta-
blecer un patrdn fijo e inamovible de cada palo.


https://core.ac.uk/display/333938598?utm_source=pdf&utm_medium=banner&utm_campaign=pdf-decoration-v1

El flamenco es la musica tradicional mas importante en Andalucia,
y goza ademas, de gran interés internacional. La musica flamenca es
fundamentalmente de tradicién oral, lo que dificulta, y hace mas inte-
resante a la vez, su estudio cientifico. Por otra parte, la conservacién de
esta musica de generacién en generacién hace que la melodia juegue
un papel crucial en la evolucién y clasificacidn de los distintos estilos del
flamenco, siendo este uno de los problemas abiertos mas apasionantes
del area.

La Teoria Computacional de la Musica es un campo de creacion relati-
vamente reciente. La musica y las matematicas han estado relacionadas
desde al menos 2.500 aiios, cuando Pitagoras descubrié que los inter-
valos mas consonantes provenian de proporciones simples y pequefias.
Desde entonces, la interaccidon entre musica y matemadticas no ha hecho
sino crecer. Y ha sido en las ultimas décadas cuando se ha producido
una revitalizacidn como consecuencia de la introduccion de los métodos
computacionales en el analisis de la musica. Las técnicas computaciona-
les y modelos matematicos utilizados en el area de investigacién de la
Teoria Computacional del flamenco, pertenecen al campo de la Music
Information Retrieval (MIR)™.

Por su parte, la clasificacidn de los estilos flamencos con un procedi-
mento automatico esta sujeto a diversas dificultades (incluso manual-
mente). Sin embargo, aunque dos interpretaciones de un mismo palo
puedan sonar muy diferentes para un oido no acostumbrado al flamen-
co, detras de cada estilo existe un patrén o esqueleto melédico que tiene
memorizado el cantaor, de tal suerte que, cuando interpreta el cante,
lo impregna de ornamentacién y melismas propios del flamenco y que
hacen bastante compleja la deteccidn de tal patrdn definitorio del estilo.
De cualquier modo, resulta evidente que encontrar un método efectivo
y eficiente de cdlculo de similitud melddica en el cante flamenco no deja
de ser un reto apasionante y complejo.

1 N. Orio, «Music retrieval: a tutorial and review», Foundations and Trends in Information
Retrieval, vol. 1 (2006), pp. 1-90.
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Existen trabajos actuales donde se proponen medidas de similitud
melddica en el contexto del flamenco. Tal es el caso de los trabajos del
grupo COFLAZ. Asi en uno de ellos® se propone el uso de una distancia
gue combina el uso de la distancia de edicion sobre dos contornos meld-
dicos y una distancia vectorial sobre una cadena simbdlica de variables
musicales previamente definidas para los cantes de tonas.

En este trabajo presentamos un procedimiento novedoso de calculo
de similitud melddica que permite la distincién de distintas variantes del
flamenco. Lo aplicamos aqui a los cantes por Tonds, concretamente De-
blas y Martinetes, pero puede usarse obviamente a otros estilos menos
ornamentados.

2. El método del DTW

Este algoritmo de similitud conocido por sus iniciales DTW* se aplica
cuando las dos secuencias que se van a comparar pueden variar en tiem-
po o velocidad, es decir, cuando ambas secuencias tienen diferente lon-
gitud. Es muy utilizado en aplicaciones de reconocimiento automatico
del habla, donde el sistema puede recibir una misma palabra enunciada
a diferentes velocidades.

En nuestro caso, las secuencias de entrada seran las dos melodias
gue queremos comparar. En general, el funcionamiento del algoritmo se
basa en la busqueda de un camino dptimo de coincidencia entre dos se-
cuencias con ciertas restricciones. Las secuencias se transforman de for-
ma no lineal en el tiempo, de modo que son comprimidas o expandidas
en el tiempo para que tengan el mismo tamanio, y asi poder compararlas

2 http://mtg.upf.edu/research/projects/cofla.

3 J. Mora; F. Gomez; E. Gémez; F. J. Escobar-Borrego; J. M Diaz-Bafiez, «Characteriza-
tion and melodic similarity of a Cappella flamenco cantes», International Society for Music
Information Retrieval Conference, ISMIR, 2010.

4 H. Sakoe; S. Chiba, «Dynamic programming algorithm optimization for spoken word re-

cognition. Acoustics, Speech and Signal Processing», IEEE Transactions, 26 (1) (1978), pp.
43-49.



punto a punto. Una variante del algoritmo DTW, conocida como Context-
Dependent Dynamic Time Warping® fue utilizada para la localizacion de
patrones melddicos predefinidos y diferenciadores de estilos en el con-
texto de los fandangos de Huelva.

El alto grado de complejidad del método DTW, tanto en tiempo como
en espacio, crea la necesidad de establecer estrategias o métodos que
aceleren el comportamiento del algoritmo DTW original. Se han reali-
zado muchos esfuerzos en este sentido para la busqueda de similitud
de cadenas simbdlicas y numéricas bajo el paraguas del algoritmo DTW.
Dos de las propuestas mds usadas son las que se basan en establecer
restricciones en las trayectorias de busqueda, como son las bandas de
Sakoe-Chiba o el paralelogramo de Itakura. Recientemente se ha pro-
puesto un algoritmo mas rapido, FastDTW®, que obtiene una aproxima-
cion mediante la proyeccidn de trayectorias que calcula el método DTW
para distintos niveles de reduccién.

3. La segmentacion. El algoritmo FITTING

El algoritmo de aproximacion FITTING’ fue propuesto para simplificar
cadenas ortogonales. Proponemos aqui el uso de este método para seg-
mentar las melodias del cante flamenco. Aplicando este algoritmo sobre
la curva melddica, se obtiene una representacion discreta de la curva ori-
ginal (segmentacién) de minima longitud para un error o umbral fijado
de antemano. Teniendo en cuenta que las mdaximas variaciones de tono
en el cante flamenco estan contenidas en una octava musical, la elecciéon
de valores de umbral comprendidos entre uno y medio semitono parece
adecuada para capturar el esqueleto melddico de la pieza (ver Figura 1).

5 A. Pikrakis; F. Gdbmez; S. Oramas; J. M. Diaz-Bafiez; J. Mora; F. Escobar; et al., «Trac-
king Melodic Patterns in Flamenco Singing by Analyzing Polyphonic Music Recordings»,
ISMIR, 2012, pp. 421-426.

6 S. Salvador; P. Chan, FastDTW: Toward Accurate Dynamic Time Warping in Linear Time
and Space. KDD Workshop on Mining Temporal and Sequential Data, 2004, pp. 70-80.

7 J. M. Diaz-Bafez; J. A. Mesa, «Fitting rectilinear polygonal curves to a set of points in the
plane», European Journal of Operational Research, 130, (1) (2001), pp. 214-222.
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Figura 1: Segmentacion de la frecuencia fundamental fO realizada por el algoritmo fitting.

A continuacion se describe el algoritmo sin entrar en detalles técni-
cos. Dado un conjunto de puntos P={p_,p,,....p, } €n un espacio bidimen-
sional y una tolerancia al error a, se trazan segmentos verticales (venta-
nas) V. de longitud 2a centrados en cada punto p.. La restriccion fijada de
que cada punto de la curva melddica inicial esté dentro del intervalo V,es
equivalente a decir que la funcién escalonada (segmentacién) intercepta
cada uno de estos segmentos de longitud 2a. Barriendo de izquierda a
derecha, el algoritmo trata de interceptar tantas ventanas consecutivas
como sea posible, antes de empezar un nuevo escaldn y repetir el pro-
cedimiento.

El segmento vertical V, define un intervalo Y=[y"y7] donde y* e y’
denotan las coordenadas del punto final superior y inferior de y res-
pectivamente. Recorriendo de izquierda a derecha se mantiene la in-
terseccion A de los intervalos hasta que se llega a un segmento Vj no
interceptado por A. En este caso se termina la construccién del seg-
mento, y se empieza un nuevo escalén (segmento horizontal).

El tiempo computacional (rapidez) de este algoritmo es excelente y
construye una cadena de segmentos horizontales de minima longitud
gue representa la segmentacion de la melodia con una tolerancia a.

4. Nuestra estrategia

La ineficiencia del método cldsico DTW, tanto en tiempo como en es-
pacio, crea la necesidad de establecer estrategias o métodos que acele-



ren el comportamiento del algoritmo DTW original.

A la hora de enfocar una estrategia para mejorar la complejidad del
algoritmo DTW, es posible considerar dos alternativas para diseiar una
medida de similitud melddica:

1. Aplicar alguna estrategia de simplificacion del DTW, por ejemplo,
FastDTW, bandas de Sakoe-Chiba, o alguna otra, y obtener una medi-
da de similitud aproximada asumiendo los errores que ello conlleva.
2. Aplicar el algoritmo cldsico del DTW sobre una aproximacion de los
datos de entrada (de la melodia) calculada mediante algin método de
segmentacion.

En este trabajo se adoptara la segunda estrategia. Por lo tanto, nues-
tro objetivo se centra en discretizar la envolvente de la frecuencia funda-
mental extraida con herramientas existentes (Smstools2, Melody, Mami
o similares) en pequefios segmentos o secuencias, de modo que las me-
didas de similitud no se alteren globalmente. La complejidad temporal
de los algoritmos de segmentacion utilizados varia desde el orden de la
duracion de la propia pieza (muy lento), en el caso de usar la segmenta-
cion obtenida por el Smstools2, hasta la gran velocidad ofrecida por el
método basado en el algoritmo Fitting.

A modo de resumen la estrategia combinada que proponemos se lle-
vara a cabo en los siguientes pasos:

1. Obtencién de la frecuencia fundamental (que llamamos f0) de las
piezas a analizar mediante métodos de anélisis de pitch?®.

2. Pre-tratamiento de la frecuencia fundamental para la eliminacion
de silencios y posibles datos espurios.

3. Normalizaciéon de la frecuencia fundamental a una frecuencia de

referencia.

8 E. Gomez; J. Bonada, «Towards computer-assisted flamenco transcription: An experi-
mental comparison of automatic transcription algorithms as applied to a cappella singing»,
Computer Music Journal, 37 (2) (2013), pp. 73-90.
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4. Segmentacion usando el método elegido.
5. Aplicacidn del algoritmo DTW y obtencidon de la matriz de distancias.

Describimos brevemente a continuacion las etapas del método:

4.1. Primer paso: obtencién de la frecuencia fundamental

Para la obtencién de la frecuencia fundamental (f0) se hara uso de
métodos de andlisis de pitch, con él se obtendra a partir de la grabacién
de audio en formato *.wav, en mono, con una frecuencia de muestreo
de 44.1 kHz.

4.2. Segundo paso: pre-tratamiento de la frecuencia fundamental

Los datos extraidos poseen silencios y datos espurios que no aportan
informacidn y distorsionan la forma del contorno melddico que se va a
analizar, por lo que se realizara un pretratamiento de los datos para asi te-
ner un perfil melddico correcto. Los silencios y los datos espurios del tipo
«valores negativos», han sido eliminados de forma automatica, mientras
qgue los datos espurios de tipo «valores excesivamente altos», han sido
eliminados de forma manual mediante la inspeccion del contorno.

4.3. Tercer paso: cuantizacidon y normalizacion

Al estar los datos de la frecuencia fundamental en Hz, debemos nor-
malizarlos para poder comparar todos los cantes en base a un frecuencia
de referencia. La frecuencia de afinacion tomada como referencia es 440
Hz, que en el cédigo de notas MIDI representa la nota LA 42, Para norma-
lizar la frecuencia fundamental, se realizara una conversién a semitonos,
tomando como se ha dicho como frecuencia de referencia 440 Hz.

4.4, Cuarto paso: segmentacion

Como se ha comentado en la introduccidn a la metodologia a seguir,



la base fundamental de la estrategia escogida es simplificar los datos
de entrada al algoritmo DTW mediante una segmentacion del contorno
melddico. Dicha segmentacidn se realizard mediante la implementacién
en cédigo de Matlab del algoritmo Fitting.

La segmentacion obtiene un representacidon discreta minima de la
curva de contorno melddico para un rango fijado de tolerancia al error a,
el cual marca el grado de aproximacién de la representacién discreta a la
real continua, esto es, a menor a mds similar es la aproximacién a la real,
conteniendo mayor nimero de componentes. A su vez, a mayor a se
obtendra una aproximacién con mayor error pero con un menor nimero
de componentes. En este escenario, se ha de encontrar una solucién de
compromiso entre la eficiencia y la eficacia del algoritmo al establecer
un a determinado. Dicho problema se resolvera en la préxima seccidn,
al realizar pruebas con distintos a y determinar los tiempos de computa-
cion y los errores que éstos poseen. La resolucidén minima que se consi-
dera para el pardmetro a es de medio semitono, es decir, la ventana se
fija con una altura de 1 semitono. En la siguiente figura se representa la
segmentacion de una Debla interpretada por Antonio Mairena.

[y

Figura 2: Detalle de la segmentacion.

A medida que se disminuye el parametro a, la aproximacién de la fun-
cién discreta (segmentacion) se cifie mejor a la funcién continua (contor-
no melddico), pero por el contrario, como se ha dicho antes, el nimero
de componentes, o segmentos por los que la representacion discreta
aproxima al contorno melédico, aumenta. La tabla siguiente muestra un
ejemplo del cambio de nimero de componentes de la segmentacidn de
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una Debla interpretada por Antonio Mairena.

a N2 de segmentos obtenidos
2 70
174
0,5 398

Tabla 1: NUmero de segmentos para cada tolerancia al error.

4.5. Quinto paso: aplicacion del algoritmo DTW y obtencion de la ma-
triz de distancias

En este paso de la estrategia se llega a lo novedoso del algoritmo
SDTW: la aplicacion del algoritmo DTW clasico sobre el contorno seg-
mentado de los audios que forman el corpus de cantes elegidos. Con
ello, se calculan las distancias o diferencias numéricas entre los cantes
del corpus.

5. Medidas de rendimiento

Con el fin de evaluar y comparar nuestro algoritmo con otras estrate-
gias usaremos diferentes medidas de rendimiento o bondad. Las describi-
mos brevemente:

¢ Una representacion grafica de las distancias obtenidas mediante la crea-
cion de arboles filogenéticos. Se hara uso de técnicas de Bioinformatica®
gue son capaces de construir un arbol que refleja las relaciones entre sus
miembros. Un analisis similar se realizé por primera vez para la musica
flamenca en un articulo sobre la evolucién ritmica del flamenco™.

e Test de Mantel'! para cuantificar la correlacion entre las matrices de
distancias para cadenas melodicas no segmentadas y segmentadas.

9 D. H. Huson, «SplitsTree: analyzing and visualizing evolutionary data», Bioinformatics,
14 (1) (1998), pp. 68-73.

10 J. M. Diaz-Bafiez; G. Farigu; F. Gémez; D. Rappaport; G. T. Toussaint, «El compas fla-
menco: a phylogenetic analysis», en Proceedings of BRIDGES: Mathematical Connections
in Art, Music and Science, 2004, pp. 61-70.

11 N. Mantel; R. S. Valand, «A technique of nonparametric multivariate analysis», Biome-
trics, vol. 26, no. 3 (1970), pp. 547-558.



Este analisis de correlacion provee como resultado la correlacién en-
tre dos matrices y se acerca a 1 en caso de fuerte correlacion.

¢ De otro lado, el uso de las métricas Precision & Recall*? y F-measure??
para cuantificar la bondad, en términos de precisién y efectividad, de
la clasificacion generada. Estos pardmetros se acercan a 1 en caso de
concordancia completa entre la clasificacion dada por la estrategiay la
clasificacion propia del corpus TONAS™, que se tomara como Ground
Truth (base cierta anotada manualmente por expertos de flamenco).
e Para cuantificar la eficiencia del método usado en cada procedimien-
to, mediremos el tiempo que consume la computadora es completar
la estrategia completa.

Para el calculo de las métricas Precision & Recall y F-measure, se es-
tablecen términos usuales en tareas de clasificacion (verdadero positivo,
falso positivo, falso negativo y verdadero negativo) en base a comparar
la prediccion de un método de clasificacion frente a un juicio externo o
Ground Truth. Finalmente, para establecer la clasificacion de un determi-
nado audio usaremos el método de clasificacion supervisado k-NN* con
k=3, esto es, diremos que un audio corresponde a un martinete si los 3
audios mas cercanos a él son martinetes.

6. Resultados con el corpus de tonas: precision, efectividad y
eficiencia

Evaluamos nuestra estrategia en una coleccion de musica o corpus,
compuesto por 24 fragmentos representativos de dos estilos de cantes a
capela (12 deblas y 12 martinetes) seleccionados del corpus TONAS.

12 C.J van Rijsbergen, «A new theoretical framework for information retrieval», en Procee-
dings of the 9th annual international ACM SIGIR conference on Research and development
in information retrieval, ACM, 1986, pp. 194-200.

13 C. J. van Rijsbergen, «Foundation of evaluation», Journal of Documentation, 30 (4)
(1974), pp. 365-373.

14 http://mtg.upf.edu/download/datasets/tonas.

15 N. S. Altman, «An introduction to kernel and nearest-neighbor nonparametric regres-
sion», The American Statistician, 46 (3) (1992), pp. 175-185.
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Esta coleccion monofdnica fue elaborada por el grupo Cofla en el
marco de un estudio sobre la similitud y clasificacidn de diferentes esti-
los de cantes a capela. Los archivos se transcribieron manualmente para
asi generar un dataset (conjunto de datos) fiel a la realidad.

Se hanrealizados distintas pruebas combinando los siguientes métodos
de segmentacion y célculo de similitud que se exponen a continuacion:

- Procedimiento A: DTW sobre la frecuancia fundamental no segmen-

tada.

- Procedimiento B: Segmentacién usando el algoritmo Fitting con alfa

desde 2 hasta 0,5 y aplicacion del método DTW sobre ella.

- Procedimiento C: Método aproximado DTW Sakoe-Chiba con ancho

de banda: 250, 100, 25.

Mostramos en primer lugar los arboles filogenéticos que se generan a
partir de la matriz de distancias de los distintos métodos que se obtienen
90 con la herramienta SplitTree.

« Arboles filogenéticos:

M_EriqueMOrente
M_Mijtahij O_A Marena
D_MVargas
M_MVvargas D_JMerce
| | D_Aimadén
, D_TomasPavén

M_NifiaGloria O_RafelRemers

M_Pacoellobo
M_Pansequito
. D_Chano Lobato
M_CurroMairena Oterecia
M_DiegoClavel ©_sin
M_TioMollinero % -
M_Jose Mendez |p_Chocotate
M_Turronero  —
M_Juan Talega D_Naranjt
ranjto
D_PepedeLucia

Figura 3: Arbol filogenético procedimiento A.

El arbol de la figura 3, muestra una perfecta discriminacion entre los
dos estilos tratados, salvo el caso de la debla de Chocolate, que, de he-
cho, es razonable su localizacién porque el cantaor realiza una interpre-
tacién alejada del canon de la debla.



M_EnriqueMOrente .~ D_Pepedelucia
M_DiegoClavel " b_paranito
M _Turroners e
D _Chocolats M Juan Talega L
T M_Mitahi _MVargas -

D_Simén ~

D_Heredia —
D_Chano Lobato -

D_MVargas - M Jose Mendez

~ U_RafelRomero

[ NS

D_JMerce h
D_TomasPavén | M\Pi;m{" TioMalinero
D_Aimadén
ifoGloria
M_ C\muMalrma
M_Pansequito

Figura 4: Arbol filogenético procedimiento B con alfa=2.

La figura 4 muestra que con una tolerancia al error de 2 semitonos, el al-
goritmo SDTW no es capaz de establecer una discriminacion entre estilos.

M_MVargas D_A Mawena
) D_RafelRomera

Pans
\ LL ER‘ PacoelLobo
M_EnriqueMQrente | 14
M_Miitahijo . ", i _- D_Almadén
k) 1 =~ D_TomasPavin
— D_JMerce
~ D_MVargas

M_juan Talega -

M_NifioGloria —
M_CurroMairena
M_Ticholiners — "
M_Jose Mendez
W_Turroneed | o [:‘_c,h;no Lobata
A_DiegaClavel \ _Heredia
D_Chocolate i A

D_Simén
D_Pepedelucia
D_Maranjto

Figura 5: Arbol filogenético procedimiento B con alfa=1.

M_Migtahij

M 'Enrique Crente D_A Mairena
11 “D_Mvargas
M_Mvargas | | [/ D_IMerce
y \f ©_Almadén
M_NifioGioria ', 1 O_TomasPaven

M_Pacoellobo ™
M_Pansequitc
D_RafelRomers - ~ D_Pepedelucia

M_Juan Talega - D Haranito

M_DisgoClavel ~ .~/
M_CurroMairena 7/ |

M_Jose Mendez )
o endez \ " D_Chano Lebato
D_Chotalate '\ D_Heredia
M_TioMolinero 0_Simén

Figura 6: Arbol filogenético procedimiento B con alfa=0,5.

Las figuras 5 y 6, muestran unas clasificaciones de estilos acepta-
bles encontrando como maximo dos elementos mal clasificados.



M_Mijtahijo
D_Chocolate | | M_EnriqueMOrente Dj_"éi{fv”:mas
N |/.- D_IMerce
_D_Alma
. [_TomasPavén
D_RafelRomers

M_CurroMairena N
M_DiegoClavel
M_TioMallinera
M_Jose Mendez
M_Turronero
#4_Juan Talega ]
M Paco;ﬁ.cbo
_RifoGloria
M_Pansequitd
M_MVargas

— D_Chano Lobate

.. D_Heredia
" D_Simén

| p_paranjito
D_PepedeLucia

Figura 7: Arbol filogenético procedimiento C con ancho de banda=250.

0_Chocolate
D_A Mairena
M_Mvargas 7 D_IMerce
M_NatoGloria /7 D._MVargas
. M_Pansequitd,
M_Pacosilobo =\ |
- =y D_Chano Lobata
M_DiegoClavel p— )_RafelRomera
M_Juan Talega __ T O TomasPavén
M_Turronero — D_Simén
M_TioMolinero . D_Heredia
_Jose M \
W_CurroMairena \
M_Mijtahijo
M_EnniqueMOrent
{_EnnqueMOrente rarfic

VN D_Na
D_PepedeLucia
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Figura 8: Arbol filogenético procedimiento C con ancho de banda=100.

D_A Mairena
M_Pansequito |, D_Naranjto
M_Pacoellobo |, M_NifoGlaria D_Pepedelucia
M_MVargas \ [/
/
/ - D_Chano Lobato
M_Turronero —- D_RafelRomero
M_Juan Talega - — —
_Juan Talega - D_Heredia
M_TioMolinero
W_DegoClavel = /| ‘
M:Jnsemncendez /] WO\ TS p_imadén
M_CumoMaifena | \ D_TomasPavén
M_Mijtahio/ \ D_JMerce
M_EnriqueMOrente ' D_MVargas
D_Simén
D_Chocolate

Figura 9: Arbol filogenético procedimiento C con ancho de banda=25.

Los arboles filogenéticos obtenidos mediante el procedimiento en el
que aplicamos el método de aproximacién de Sakoe—Chiba, la clasifica-
cién de estilos es correcta pues sélo encontramos como elemento mal
clasificado la interpretacion de la debla grabada por Chocolate.



e Métricas de precisién, efectividad y eficiencia:

En la siguiente tabla mostramos los pardmetros que miden la calidad
de las distintas estrategias:

Mantel Precision Recall F-measure | Tiempo (s)

PRUEBA A 1 0.94 0.67 0.78 2.29x 103
r=250 0.98 0.95 0.75 0.91 699.09
PRUEBA C r=100 0.93 0.95 0.95 0.95 578.11
r=25 0.90 0.94 0.91 0.93 478.56
o=2 0.82 0.80 0.33 0.47 13.75
PRUEBA B a=1 0.91 0.93 0.54 0.68 71.26
a=0,5 0.95 0.94 0.62 0.75 246.06

Tabla 2: Tabla resumen.

8. Conclusiones

A la luz de los datos de la tabla 2 podemos podemos concluir lo si-
guiente repecto a los distintos procedimientos seguidos:

- Procedimiento A: Este procedimiento proporciona altos valores para
las distintas métricas de precision y efectividad. En términos de efi-
ciencia es el procedimiento que mas tiempo consume en completarse
y, por tanto es inoperante para trabajar con un corpus amplio de can-
tes flamencos.

- Procedimiento C: Los resultados de precisién y efectividad son inclu-
so mejores que en el procedimiento A, lo cual parece contradictorio,
pues aqui se calcula una aproximacién. Esto puede estar motivado
porque para los cantes estudiados la restriccion a una banda no pe-
naliza el cdlculo del camino éptimo que calcula el métodoDTW. Sin
embargo, esto no se generaliza para todos los cantes. Con relacién a
la eficiencia, al restringir las trayectorias el nimero de elementos con
los que tiene que operar el algoritmo DTW se mejora el tiempo de
ejecucién con respecto al procedimiento A pero es menos eficiente
gue el procedimiento B.
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- Procedimiento B: Es el procedimiento que proponemos para el pro-
blema de la deteccidn eficiente de similutd melddica en el cante fla-
menco. Destacamos la rapidez de ejecucién para el caso alfa=1, para
el cual los valores de precisién y efectividad son bastante aceptables.

Para finalizar, concluimos que se ha propuesto en este trabajo un
nuevo algoritmo eficiente para el cdlculo de similitud melédica para can-
tes ornamentados. Esta basado en el conocido algoritmo DTW y permite
realizar discriminacion entre cantes del grupo de las tonds. El método
supone aplicar una estrategia combinada que ejecuta una simplificacion
de la melodia con anterioridad a la aplicacién del propio algoritmo DTW
como medida de similitud. Los resultados son prometedores tanto en
eficiencia como en eficacia y pueden extenderse a otros palos del fla-
menco donde se deben obtener incluso mejores resultados para los can-
tes que posean menor grado de ornamentacion.





