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AJUSTE DE MODELOS DE DIFUSION PARA LA GENERACION
DE AUDIO

La musica, una de las formas de expresion artistica mas antiguas de la humanidad, ha
evolucionado junto con los avances tecnoldgicos, desde los instrumentos de percusion pri-
mitivos hasta las herramientas de sintesis de audio digital modernas. Hoy en dia, la inte-
ligencia artificial desempena un papel central en la generacién de musica, utilizando las
ultimas arquitecturas de transformers y técnicas de difusién, siendo asi capaz de generar
canciones completas a partir de indicaciones en lenguaje natural. A pesar de los recientes
avances en modelos privados, como los desarrollados por Udio y Suno Al, que demues-
tran gran potencial, su naturaleza cerrada limita la investigacion cientifica. En junio de
2024, Stability Al lanzé Stable Audio Open (SAQO), un modelo de sintesis de audio basado
en difusién de cédigo abierto, democratizando la investigacién en este campo. Aunque
SAO tiene gran calidad en la generacién de efectos de sonido, sus capacidades musicales
estan limitadas debido a los pocos datos de entrenamiento musicales con licencias abiertas
disponibles. Nuestra investigacion se centra en mejorar las capacidades de generacién mu-
sical de SAO mediante el re-entrenamiento, utilizando un conjunto de datos especializado.
Abordamos limitaciones especificas, incluyendo la incapacidad del modelo para generar
ciertos instrumentos, dificultades para adherirse a elementos musicales especificados e in-
consistencias en pardmetros técnicos como el tempo y la tonalidad. El trabajo incluye la
creaciéon de un pipeline personalizado para la generacién del conjuntos de datos, sinte-
tizando audio a partir de archivos MIDI, enriqueciendo metadatos mediante APIs como
Spotify y LastFM, y generando indicaciones en lenguaje natural con modelos de lenguaje
(LLMs). Utilizando este pipeline, se generé un conjunto de datos de 9 horas de misica
que abarca diversos géneros, tempos y tonalidades. Los resultados demostraron mejoras
significativas en el modelo re-entrenado (“Instrumental Finetune”) en comparacién con
el SAO original, particularmente en calidad de sonido, precisién en la reproduccién de
instrumentos, adherencia a géneros y tempos, alcanzando un 95,3 % de precisién frente
al 77,6 % del modelo original. La precisién del tono y la escala siguen siendo un desafio,
pero las métricas basadas en representaciones, como KL-Passt y CLAP Score, indicaron
que nuestro modelo ajustado iguala o supera el rendimiento tanto de SAO como del mo-
delo comercial MusicGen, manteniendo capacidades de generalizacion a pesar de nuestra
optimizacion especifica del dominio.
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FINE-TUNING DIFFUSION MODELS FOR AUDIO GENERATION

Music, one of humanity’s oldest forms of artistic expression, has evolved alongside tech-
nological advancements, from primitive percussion instruments to modern digital audio
synthesis tools. Today, artificial intelligence plays a pivotal role in music generation, le-
veraging state-of-the-art architectures like transformers and diffusion models capable of
generating complete songs from natural language prompts. Despite recent advances in pro-
prietary models, such as those developed by Udio and Suno Al, which demonstrate great
potential, their closed nature limits scientific research. In June 2024, Stability Al released
Stable Audio Open (SAO), an open-source diffusion-based audio synthesis model, demo-
cratizing research in this field. While SAO excels in sound effect generation, its musical
capabilities are constrained by limited open-license training data. Our research focuses
on enhancing SAQO’s musical generation capabilities through fine-tuning on a specialized
dataset. We address specific limitations including the model’s inability to generate certain
instruments, difficulties in adhering to specified musical elements, and inconsistencies in
following technical parameters such as tempo and tonality. The research involves creating
a custom dataset-creation pipeline by synthesizing audio from MIDI files, enriching meta-
data using APIs like Spotify and LastFM, and generating natural language prompts via
large language models (LLMs). Using our pipeline, a 9-hour music dataset was generated,
spanning various musical genres, tempos and tonalities. Results demonstrate significant
improvements in the fine-tuned model (“Instrumental Finetune”) compared to the original
SAO, particularly in sound quality, instrument reproduction accuracy, genre adherence,
and tempo adherence, where our model achieved 95.3 % accuracy, compared to 77.6 % in
the original model. Tone and scale accuracy remained challenging, and embedding-based
metrics such as KL-Passt and CLAP Score indicate that our fine-tuned model matches or
exceeds the performance of both SAO and the commercial model MusicGen, maintaining
generalization capabilities despite our domain-specific optimization.

Keywords: music, synthesis, diffusion, transformers
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1. INTRODUCCION

Los seres humanos comenzamos a experimentar con la musica tan pronto como desa-
rrollamos el lenguaje. Esta forma de arte, quizds la mas antigua, la mantenemos hasta el
dia de hoy como una de las expresiones culturales mas importantes, con una industria glo-
bal que abarca la composicién, grabacién, promocién y educacién, involucrando a millones
de trabajadores y generando miles de millones de délares por afio.

Si bien la voz y las manos son suficientes para crear musica, hace al menos 40.000
anos comenzamos a desarrollar instrumentos musicales para ampliar nuestras capacidades,
desde palos y piedras para percusion, hasta flautas para sonidos similares al de los pajaros.
Con el avance de nuestra tecnologia, los instrumentos fueron evolucionando en paralelo,
dando lugar a una enorme diversidad de instrumentos de todo tipo, tanto actisticos como
analdgicos y digitales.

Actualmente, la computadora tiene un papel central en todos los aspectos de la musica,
tanto en la creacién de la composicién y produccién como en la distribucién y reproduccion.
Ademsds, la musica tiene un lugar relevante en la investigacion cientifica en computacién,
con el desarrollo de algoritmos de procesamiento de senales, transcripcién, andlisis de
obras, entre otros. Por lo tanto, el reciente renacimiento de la inteligencia artificial no
pas6 desapercibido en la musica, dando lugar a modelos avanzados de recomendacion,
clasificaciéon, transcripcién, composicién y, lo que haremos foco en esta tesis, sintesis de
audio.

Gracias a los dltimos avances, principalmente las arquitecturas de transformers y los
modelos de difusién, hoy contamos con modelos de generacion de musica end-to-end, que
partiendo de tan solo una frase escrita en lenguaje natural, estos modelos son capaces
de generar canciones completas. En base a estos modelos, se crearon empresas dedicadas
completamente a brindar este servicio, como Udio y Suno Al, la cual en pocos meses llegd
a una valuaciéon de 500 millones de ddlares. Estas plataformas permiten crear obras de
distintos géneros, con miltiples instrumentos y vocales que siguen letras especificas. Si bien
estas empresas cuentan con modelos con gran capacidad, al ser empresas privadas, estos
modelos, sus pesos y algoritmos no son piblicos, lo que limita su uso en la investigacién
cientifica.

En junio del 2024, la empresa Stability Al lanzé Stable Audio Open, un modelo de
sintesis de audio por difusiéon completamente abierto, democratizando la investigacién en
el area. El modelo tiene una gran capacidad de generar efectos de sonido, pero a la hora de
generar musica tiene mas limitaciones debido a los pocos datos de entrenamiento musicales
disponibles bajo licencias abiertas.

En base a esa limitacion, nuestro experimento consistira en la busqueda de una me-
jora en la habilidad musical de este modelo, permitiendo que aprenda a sintetizar nuevos
instrumentos, nuevos géneros, y pueda ajustarse a aspectos técnicos musicales como el
tempo y la tonalidad. Ademads, dado que Stable Audio Open es un modelo muy reciente,
es valiosa la investigacion en cuanto al proceso de entrenamiento, los recursos necesarios
y su capacidad de personalizacion.

Para contextualizar con mayor detalle cémo llegamos a este punto tan avanzado en la
sintesis de audio, donde podemos generar canciones enteras con solo un clic, en el Capitulo
2 exploramos la historia completa de la sintesis de audio, desde los primeros instrumentos
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electronicos hasta los 1ltimos modelos de inteligencia artificial. En el siguiente capitulo
se procede a explicar las bases fundamentales de estas arquitecturas, como los autoen-
coders, transformers y la difusién, con los detalles particulares de Stable Audio Open
para poder entender su funcionamiento. A continuacion, el Capitulo 4 presenta el experi-
mento, detallando primero la metodologia utilizada para generar el conjunto de datos de
entrenamiento, y luego el entrenamiento propio con los resultados obtenidos.



2. HISTORIA DE LA SINTESIS DE AUDIO

Si bien actualmente existen modelos end-to-end como el que utilizaremos para nuestro
experimento, capaces de generar canciones enteras a partir de una frase que las describe,
la sintesis de audio cuenta con mas de un siglo de avances. Los primeros instrumentos
electrénicos eran enormes, dificiles de controlar, costosos y no ofrecian la mejor calidad de
sonido. A lo largo de los afios, siguiendo los avances tecnolégicos, se mejord progresivamente
la portabilidad, el control, la expresividad y logicamente, la calidad de los sonidos de los
instrumentos. Dentro de la historia de innovaciones en la sintesis de audio identificamos
cinco etapas principales:

2.1. El comienzo de los instrumentos electrénicos

A finales del siglo XIX y principios del siglo XX se produjeron grandes avances en
la generacion y distribucién de electricidad, asi como en la invenciéon de aparatos eléctri-
cos, incluyendo no menos que la bombilla de Edison y los motores eléctricos, los cuales
transformaron la industria. Paralelamente, las redes telefénicas comenzaban a expandirse,
facilitando la transmisién de musica a gran escala.

En este contexto, Elisha Gray, uno de los inventores del teléfono, cred el “Telégrafo
musical” (1874), un instrumento disefiado para transmitir tonos musicales a larga distancia
a través de la red telegrafica. La intencion principal del invento no era completamente
musical, sino que era la de transmitir miltiples mensajes a través de la red (precursor de
la multiplexacién), por lo tanto los tonos transmitidos no eran expresivos y suaves, sino
que violentos y duros de escuchar. Basiandose en el telégrafo musical, Thaddeus Cahill
inventé el “Telharmonium”, el primer instrumento electrénico relevante, que sintetizaba
musica y la distribuia a través de la red telefénica. En este caso el objetivo si era producir
sonidos agradables.

En esa época se descubria que el sonido de los instrumentos estd compuesto por el
tono fundamental, combinado con parciales armoénicos que le dan a cada instrumento su
timbre tnico. Inspirado en esta idea, Cahill buscé crear el “instrumento perfecto”, sinte-
tizando perfectamente todos los tonos, eliminando asi la imperfeccion de los instrumentos
acusticos. La principal innovacion del Telharmonium fue la rueda ténica, un rotor con
alternadores de distintos tamanos que giraba dentro de un campo magnético para gene-
rar tonos. Cada rueda estaba compuesta por la tonalidad fundamental y seis parciales
ascendentes. La cantidad de parciales para cada tono podia controlarse, permitiendo imi-
tar instrumentos orquestales. De esta forma, el Telharmonium se convirtié en el primer
sintetizador aditivo. No obstante, el control del instrumento no era intuitivo, tenia una
distribucién de teclas compleja, alternando teclas negras y blancas, que debian ser tocadas
en 3 niveles para alcanzar una escala temperada.

El Telharmonium producia un sonido claro y puro, destacandose por su capacidad de
imitar diversos instrumentos como trompetas, flautas, oboes, cellos y violines. Si bien el
sonido era bueno, no logré éxito comercial por su elevado costo, su tamano (ocupaba habi-
taciones enteras) y su alto consumo energético. Ademds, quedé rapidamente obsoleto con
los avances tecnoldgicos, especialmente la transmision de radio. Sin embargo, senté bases
para instrumentos como el érgano Hammond.

3



4 2. Historia de la sintesis de audio

A principios siglo XX, se descubri6 el fenémeno de la heterodinaciéon, que ocurre
cuando se combinan dos frecuencias de audio altas similares, pero distintas; esto genera una
nueva frecuencia baja audible, equivalente a la diferencia entre las dos frecuencias altas,
denominada frecuencia heterodina. Explotando este fenémeno, en 1920 Leon Theremin
cre6 el “Theremin”, un instrumento que genera una frecuencia fija de 170.000Hz, y una
frecuencia variable entre 168.000 y 170.000Hz. Al combinarse las frecuencias, se genera
una frecuencia audible de entre 0 y 2.000Hz.

El Theremin se caracteriza por su método de control, sin necesidad de contacto fisico. El
instrumento cuenta con dos antenas que funcionan como sensores que detectan la posicion
de las manos del intérprete: una antena ajusta la frecuencia variable, permitiendo alterar
la nota, y la otra antena controla la amplitud, permitiendo alterar el volumen.

El sonido del instrumento es etéreo o fantasmal, se desliza entre tonos de forma simi-
lar a una voz o un violin. Este sonido misterioso resulté en una alta adopcion en bandas
sonoras de peliculas, particularmente de ciencia ficcién. Si bien la forma de controlarlo era
novedosa, es dificil de dominar. Esto, junto al sonido poco convencional que tiene, limité
su adopcién masiva. Atn asi, el Theremin se destaca como un instrumento pionero en la
historia de la misica electronica.

En 1923, el violonchelista Maurice Martenot conocié a Leon Theremin en un encuentro
que lo inspird a disefiar un instrumento basado en sus ideas. En 1928, patenté el “Ondes-
Martenot”. Su objetivo era crear un instrumento versatil, inmediatamente familiar para
musicos orquestales. Las versiones mas conocidas del Ondes-Martenot contaban con un
teclado estdndar para un control preciso de las notas, y un anillo que se deslizaba a
través de un cable para un control méas expresivo, que generaba sonidos similares a los del
Theremin con efectos de glissando y vibrato. Las versiones posteriores también permitian
generar vibrato mediante el movimiento horizontal de las teclas.

El Ondes-Martenot contaba con timbres predefinidos, que permitian modificar la forma
de onda entre sinusoidal, triangular, cuadrada, entre otras, ofreciendo asi una variedad de
timbres. También contaba con diferentes altavoces que aportaban una capa adicional de
control sobre el sonido generado, como un gong para sonidos metalicos o una camara
de cuerdas para tonos resonantes. Estas configuraciones permitian expresar una amplia
variedad de emociones, y la imitacion de distintos instrumentos, aunque con un sonido
electrénico distintivo.

Gracias a la versatilidad de los sonidos sintetizados y a la posibilidad de controlarlo
de forma precisa mediante un teclado clasico, el Ondes-martenot se convirtié en el primer
instrumento electrénico en alcanzar éxito. Fue adoptado principalmente en composiciones
de musica clasica y bandas sonoras de peliculas, especialmente en géneros de ciencia ficcion
y terror. Su influencia perduré hasta hoy, siendo el tinico instrumento de su generacion que
se sigue utilizando en la actualidad, apareciendo en discos contemporaneos embleméticos
como “Kid A” de Radiohead, o “Random Access Memories” de Daft Punk.
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En ese momento, existia una carrera entre los inventores de instrumentos eléctricos pa-
ra replicar el sonido de un érgano de iglesia. El Telharmonium hasta cierto punto lo habia
logrado, aunque sin éxito comercial debido a las limitaciones mencionadas anteriormen-
te. Siguiendo la metodologia del Ondes-Martenot, que adapté el sonido del Theremin al
método de control instrumental clasico de teclado, en 1935 Laurens Hammond y John M.
Hanert tomaron los principios del Telharmonium (las ruedas ténicas y la sintesis aditiva)
para desarrollar el érgano Hammond, uno de los instrumentos electronicos méas populares
y duraderos de la historia.

A diferencia del Telharmonium, el érgano Hammond era compacto, no mucho mas
grande que un piano vertical tradicional. En lugar de la compleja distribucién de teclas
del Telharmonium, el érgano Hammond incluia dos teclados clasicos de cinco octavas, y
barras deslizantes que permitian afiadir arménicos parciales al tono fundamental (sintesis
aditiva). También contaba con un dispositivo de reverberacién electromecénica, que serfa
copiado en muchos instrumentos electrénicos posteriores, ademas de efectos de vibrato y
chorus, ambos controlables.

Si bien inicialmente fue disenado y comercializado para iglesias como una alternativa
econémica a los gigantes 6rganos de tubos, el 6rgano Hammond se popularizé rdpidamente
en musicos de jazz como Fats Waller y Count Basie. Mas tarde se extendié al rhythm and
blues y al rock progesivo, siendo adoptado por bandas icénicas como como Pink Floyd,
Génesis, Yes y Deep Purple.

Diez anos mas tarde, en 1945, Hanert —uno de los inventores del Hammond— disené
la “Hanert Electric Orchestra”. En este caso la propuesta era maéas ambiciosa, buscaba
revolucionar el paradigma musical con un instrumento capaz de sintetizar y grabar com-
posiciones musicales en un disco a partir de tarjetas de notacién musical escritas por un
compositor, sin la intervencién de un intérprete.

Esto les permitia a los compositores crear “composiciones perfectas”, especificando en
las tarjetas las notas, envolventes, vibratos, volumen, entre otras propiedades. El tempo
final de la pieza podia ajustarse variando la velocidad del dispositivo de escaneo. Por
primera vez un compositor podia mezclar, transponer e invertir sus composiciones a vo-
luntad. El instrumento también ofrecia la posibilidad de modificar el timbre sintetizado
en cualquier momento.

A pesar de las grandes innovaciones, la Hanert Electric Orchestra no tuvo éxito, sola-
mente fue usada por el propio Hanert. La maquina era demasiado grande, los compositores
no se adaptaron al cambio de paradigma que ofrecia y los sonidos eran demasiado sintéti-
cos comparado a los instrumentos de la época, que con las nuevas tecnologias ya tenian
una muy buena calidad de sonido. Sin embargo, estd claro que este instrumento establecié
precedentes en la produccién musical, cuyos principios siguen presentes hasta el dia de
hoy. Sin ir més lejos, RCA en 1950 comisiona una maquina de produccién musical que
pueda analizar y sintetizar musica pop sin intérpretes en medio.
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2.2. La ascensién de la sintesis analdgica

En 1950, RCA —uno de los mayores conglomerados de entretenimiento de la época—
comenzé una investigacién para lograr la generaciéon automatica de hits de pop. Analizando
miles de canciones, buscaban entender qué es lo que hace que un hit sea un hit, y luego
reutilizar la formula para generar hits propios. El proyecto también pretendia reducir los
costos de las sesiones de grabacién, automatizando el proceso sin depender de intérpretes,
tal como lo habia anticipado Hanert.

Con esa idea en mente, en 1951 desarrollaron el RCA Mark I Synthetizer, uno de los
primeros sintetizadores programables. Este instrumento era basicamente una compu-
tadora analégica que procesaba notacién musical escrita a través de un sistema similar al
de una maquina de escribir, con un formato binario que se perforaba sobre un papel. En
esta notacién se determinaba el tono, timbre, volumen y envolvente de cada nota. Por cada
pardmetro, el papel tenia cuatro columnas de agujeros, dandole un rango de 16 niveles a
cada parametro. Con la evolucién al RCA Mark IT Synthetizer (1957) se anadieron filtros
de paso alto y bajo, generadores de ruido, glissando, vibrato y resonancia, logrando obte-
ner una combinacién de millones de configuraciones posibles. Para cuando se construyo el
Mark II, la idea inicial del andlisis de los hits de pop ya habia sido abandonada.

El sonido del sintetizador se generaba por osciladores de valvulas de vacio. La ruta de
la senal se manejaba manualmente con cables, técnica que se adopté en los sintetizadores
modulares de los 60s y 70s. El sonido final se monitoreaba en altavoces y se grababa en un
disco. Mediante técnicas de regrabacién y mezcla se podian componer piezas con alto grado
de complejidad, llegando hasta las 216 pistas de sonido. Las propiedades de secuenciacion
de musica eran las mas llamativas para los compositores de la época, dando nacimiento a
la complejidad musical, misica con ritmos y tempos que son impracticos o directamente
imposibles en instrumentos actsticos.

Si bien este instrumento marca un gran paso en la historia de la musica electrénica,
a los pocos anos quedd obsoleto. Su configuracion era dificil, requiriendo un extenso tra-
bajo de cableado y circuiteria analdgica previa a sintetizar una composicién. Su tamarfo
también era muy grande y pocas personas sabian cémo operarlo. Con la llegada de la tec-
nologia de transistores de estado sélido, llegaron instrumentos mas compactos, econémicos
y faciles de programar, como el Moog Synthetizer, el préximo hito en la misica electrénica.

En 1964, Robert (Bob) Moog —fundador de una compania dedicada a la produccién
de instrumentos electronicos, entre ellos el Theremin— recibié de Herb Deutsch el encar-
go de crear un instrumento capaz de producir sonidos complejos y experimentales, tonos
imposibles de generar con instrumentos o técnicas de grabacién existentes. Para el afnio
siguiente, Moog y Deutsch habian completado el primer prototipo del sintetizador Moog,
dando nacimiento al primer sintetizador modular. Como su nombre indica, este ins-
trumento estaba compuesto de médulos con distintas funciones: osciladores para generar
varios tipos de ondas, filtros para modelar frecuencias, amplificadores para controlar la
amplitud y envolventes para definir la forma en la que evoluciona el sonido en el tiempo.
La interconexién de los médulos se realizaba mediante cables, permitiendo a los usuarios
crear un cantidad casi ilimitada de configuraciones tnicas para disenar nuevos sonidos.
Este tipo de sintesis, basada en filtros sobre senales de audio para cambiar el timbre es
llamada sintesis sustractiva.
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El diseno no era completamente nuevo, seguia el patrén comun en la historia de los
instrumentos electréonicos: integrar conceptos preexistentes para crear instrumentos més
pequenos, accesibles, de mayor calidad, mejor control y expresividad. Las principales in-
novaciones de Moog fueron, por un lado, la sistematizacion de la produccién de sonidos
generados electronicamente basada justamente en los distintos médulos que propuso; y por
el otro, el uso del voltaje para las sefiales eléctricas que controlan las distintas funciones de
cada modulo, estableciendo el estandar que vive hasta el dia de hoy, de 1 volt por octava.

La salida final del sintetizador podia controlarse con un teclado clédsico, pero también
a través de joysticks, pedales, secuenciadores, o incluso con otro médulo del propio sin-
tetizador. Esto permitia, por ejemplo, partiendo de ruido blanco u osciladores de bajas
frecuencias, controlar cualquier aspecto no sélo del sonido en si, sino de las notas, tempo,
y otras variables de la composiciéon. En los instrumentos anteriores, como el Mark 11, si
bien no se necesitaban intérpretes para generar los sonidos, la composicién dependia en-
teramente de las personas que escribian la notacién musical en la maquina. Sin embargo,
en el Moog, al conectar distintos generadores de ondas, se pueden generar patrones sono-
ros y progresiones de notas impredecibles, permitiendo que el propio sintetizador genere
composiciones innovadoras.

En el 1970, Moog creé el Minimoog, una versién mas compacta del modelo original, au-
tocontenida. Este fue el primer sintetizador en venderse en tiendas de musica, a un precio
mds accesible, y es considerado el sintetizador mas famoso de la historia. Su portabilidad
era lo que lo destacaba, junto a la gran variedad de sonidos que era capaz generar, desde
lineas de bajo y melodias que hasta el momento eran propias de guitarras, hasta sonidos
ya reconocibles del estilo de otros sintetizadores.

Naturalmente, la competencia no se quedd atras. Ante la llegada del Minimoog sur-
gieron competidores, destacdndose el ARP Odyssey, introducido por ARP Instruments en
1972. Este sintetizador se destaca por ser el primero en ofrecer capacidades duofénicas,
es decir, la posibilidad de tocar dos notas al mismo tiempo. Hasta entonces, los sintetiza-
dores eran monofénicos, produciendo solo una nota a la vez.

Cinco anos después del ARP Odyssey, en 1977, Dave Smith y John Bowen disenaron
el sintetizador analégico Prophet-5, manufacturado por la empresa Sequential. Este fue el
primer sintetizador polifénico, y también el primero con una memoria programable. Es-
to era revolucionario, en los demds sintetizadores era necesario reconfigurar manualmente
todos los parametros cada vez que se deseaba recrear un sonido, sin garantia de obtener
el mismo resultado exacto. Con el Prophet-5, los usuarios podian guardar configuraciones
de sonidos en memoria y cargarlas en el sintetizador instantdneamente. Gracias a esta
innovacién, se convirtié en un lider del mercado, ampliamente utilizado en la musica pop.
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2.3. La revolucion digital

Durante la década de 1960 se empezaba a experimentar con la sintesis digital de
audio, que a diferencia de la analdgica, que crea sonidos usando circuitos electrénicos, la
digital usa el procesamiento de senales digitales, que luego son convertidas a analdgicas. En
los 60s lograron generar sonidos digitalmente, pero atn estaban lejos de lo musical y ain
mas lejos del nivel de lo analégico. No fue hasta 1977 que saldria el primer sintetizador co-
mercial con generacién de sonido puramente digital: el Synclavier de New England Digital.
Este fue primer sintetizador digital basado en sintesis por modulacién de frecuencias
(FM), una técnica en la que se varia la frecuencia de una senal portadora mediante una
segunda frecuencia moduladora, generando una onda con frecuencia modulada. La FM
permite generar ondas con alto grado de complejidad con solo dos osciladores, a diferencia
de la sintesis aditiva, que requiere un oscilador para cada armoénico, o la sustractiva, que
precisa de un filtro para modificar la senial. Su elevado precio lo hizo inaccesible para la
mayoria de los musicos, pero se popularizé entre los productores y estudios de grabacion
profesionales.

Dos anos después, en 1979, Fairlight lanzé el Fairlight CMI, un sintetizador digital,
sampler y estacién de trabajo de audio. Es el primer sintetizador con un sampler inte-
grado, y se le atribuye la creacién del termino sampling, técnica y término muy utilizados
en la produccién musical actual. Esta técnica surgié al grabar una nota de piano de la
radio para analizarla y luego recrearla en un sintetizador digital, pero descubrir que al
reproducir la grabacién en distintos tonos se obtenia un sonido de piano més fiel que el
sintetizado. Los usuarios podian controlar el attack, sustain, decay y vibrato de los sonidos.
Tras el éxito del Fairlight CMI, New England Digital modificé el sintetizador Synclavier
para anadir capacidades de sampling.

Si bien el Synclavier y el Fairlight CMI contenfan las principales innovaciones en cuanto
a la sintesis digital, el Synclavier costaba entre 25.000 y 200.000 ddlares, y el Farilight CMI
desde 25.000, con solo 100 unidades fabricadas, limitando su impacto al piblico general.
La sintesis digital alcanzé un verdadero éxito masivo en 1983 con la llegada del Yamaha
DX7, que era innovador y accesible. Con un precio de 2 mil ddlares, logré vender més de
200.000 unidades.

El DX7 contaba con un teclado de cinco octavas, sensores de velocidad y presion para
controlar la expresividad. y permitia una polifonia de 16 notas. Fue el primer sintetizador
en incluir una pantalla LCD y permitir a los usuarios nombrar sus propios sonidos. Aun-
que su interfaz de usuario era poco convencional, complicando la programacién de sonidos
propios, sus sonidos predefinidos se convirtieron en iconos de la musica pop de los 80. Para
1986, el DXT estaba presente en el 40 % de las canciones del Billboard Hot 100 de Estados
Unidos.

En los anos siguientes, los sintetizadores digitales siguieron evolucionando y mejorando.
Entre los nuevos lanzamientos se destaca el Roland D-50 de 1987, que introdujo la sintesis
de aritmética lineal, una técnica que combina la sintesis sustractiva tradicional con
samples representados mediante modulacién por impulsos codificados (PCM).

Otro sintetizador notable fue el Korg M1 en 1988, reconocido por sus capacidades como
estacion de trabajo de audio para la composicién de canciones. Incluia un secuenciador de
8 pistas y efectos digitales como reverb, delay, chorus, trémolo, ecualizacién y distorsién.
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Esto les permitia a los musicos producir canciones enteras sin necesidad de un estudio
profesional, antes del auge de las estaciones de trabajo de audio digitales (DAWS).
Finalmente, se destaca el Nord Lead, lanzado por Clavia en 1995, el primero al cual se
le atribuye el término de sintetizador virtual analégico (VA), aunque el Roland D-50
también lo era. Estos sintetizadores generan los sonidos de los sintetizadores analdgicos
tradicionales simuldndolos por software, con algoritmos de procesamiento de senales digi-
tales. La sintesis VA es mas confiable que la analdgica, ya que los tonos de los osciladores
se mantienen estables gracias al reloj digital, y el hardware digital es menos susceptible
a las variaciones de temperatura. Ademads, mientras que en los sintetizadores analégicos
se requeria de un circuito oscilador para cada voz en la polifonia, los sintetizadores VA
permiten tener tantas voces polifénicas como el procesdor en el que corren pueda soportar.

2.4. La era del software

A principios de los afios 80 ya existia una amplia variedad de instrumentos electrénicos
de diferentes companias. Sin embargo, cada uno utilizaba su propio estandar, lo que limi-
taba el crecimiento de la industria. Para resolver este problema, las principales empresas
colaboraron en la tarea del diseno de un estdndar comun, incluyendo representantes de
Roland, Yamaha, Korg, Sequential Circuits, y el propio Robert Moog, quien anuncié MIDI
en 1982 en una revista especializada. En 1983, se realizo una demostracién de conexién
MIDI entre los nuevos sintetizadores Prophet 600 (de Sequential) y Roland JP-6, los pri-
meros instrumentos con MIDI. Ese mismo ano saldria la primera caja ritmica MIDI, la
Roland TR-909 y el primer secuenciador MIDI, el Roland MSQ-700.

El término MIDI significa ‘Musical Instrument Digital Interface”, y su objetivo es per-
mitir la comunicacién entre diferentes instrumentos. Un secuenciador MIDI, por ejemplo,
podria generar ritmos que luego serian producidos por un médulo de sonido de bateria.
Cuando se toca una nota en un instrumento MIDI, se genera un mensaje que cumple con
ciertas especificaciones, permitiendo la reproduccion de sonidos en otro instrumento. MIDI
también permite el control de otros parametros instrumentales como el volumen, efectos,
velocidad, etc.

En la época del lanzamiento del estandar MIDI las computadoras personales empeza-
ban a ser cada vez méds comunes y poderosas, llegando a ser viables para la produccion
musical. En 1984 se lanza el Yamaha CX5M, el cual anadié soporte MIDI y secuenciacién
al sistema MSX, permitiendo conectar un teclado MIDI a la computadora, usar alguno de
los 48 sonidos predefinidos y secuenciar hasta 8 canales de musica, un flujo de trabajo no
muy distinto al actual. La integracién a las computadoras se expandié atin mas cuando Ro-
land lanzé la primera tarjeta capaz de procesar secuencias y sonidos MIDI, estableciendo
la interfaz estandar MIDI a PC.

MIDI definié un formato estandar para guardar, transportar y cargar archivos que
contienen secuencias musicales, usando la extensién .mid. Estos archivos guardan infor-
macién como los valores de las notas, tiempos, velocidades, volimenes, y pueden incluir
metadatos como las letras y el tempo de las canciones.

La adopcién masiva de MIDI y su integracién a la computadora se complementé per-
fectamente con la llegada de las estaciones de trabajo de audio (DAWSs) en formato de
software, que cada vez tenian mayor capacidad. Los DAWSs ya eran populares previo a las
computadores, como parte de los sintetizadores o como equipos independientes, pero el au-
mento en la velocidad y la disminucion en precio de las computadoras personales impulsé
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la adopcién de los DAWSs como software de PC. En 1989, Sonic Solutions lanzé el primer
software de edicién de audio no lineal (sin modificar la senal original cuando se edita). Dos
anos mas tarde, las principales discogréaficas adoptaron por completo la digitalizacién, con
el lanzamiento del conocido DAW Pro Tools, el cual sigue siendo usado hasta hoy.

En 1993, Steinberg lanzé Cubase Audio, un DAW con efectos integrados, grabacién
y reproduccién de 8 pistas. Incluia pistas de acordes, las cuales podian ser usadas para
armonizar audios y pistas MIDI automéaticamente, o para generar arpegios, avanzando asi
hacia la asistencia en la composiciéon. A esta altura las maquinas ya no sélo sintetizan
el sonido, sino que ya cumplen roles dentro de la composicién. Otra de sus innovaciones
principales, hoy estandar en cualquier DAW moderno, es el inspector de notas, que permitia
control preciso para dibujar acordes, cuantizar las notas, transponer acordes y editar la
duracién de las notas.

Con el lanzamiento de Cubase, Steinberg introdujo la interfaz VST (Virtual Studio
Technology), interfaz de plugins que integra sintetizadores y efectos de software dentro de
los DAWSs. Los VST se dividen principalmente en instrumentos (VST1i) y efectos (VSTx).
Los instrumentos consisten en emulaciones de software de sintetizadores y samplers de
hardware famosos, imitando el aspecto y funcionalidad de sus versiones fisicas. Los VSTi
reciben notas mediante mensajes MIDI y generan audio digital. Los VSTfx reciben audio
digital y lo procesan generando la versién del audio con el efecto deseado. Cubase incluia
VSTfx de reverb, chorus, echo y panner. El primer VSTi fue Neon, incluido en la versién
3.7 de Cubase, y consistia en un sintetizador virtual analégico de 16 voces con 2 osciladores.

La combinacién de controladores MIDI conectados a estaciones de trabajo de audio
digitales con distintos VST's se convirtié en la forma estdandar de produccién musical. Desde
las principales discograficas hasta musicos amateurs, se redujo la barrera de entrada a la
composicién musical como nunca antes.

2.5. El auge de la inteligencia artificial

Si bien la inteligencia artificial hoy en dia esta en su apogeo, el término y muchas de sus
técnicas provienen de décadas pasadas. La idea de generar musica automaticamente no es
nueva, tan pronto como en 1957 se cred la que es considerada la primera composicién hecha
por una computadora, la “Illiac Suite”[26]. Para esta pieza, Hiller e Isaacson emplearon
distintas técnicas, aplicando una distinta para cada uno de los cuatro movimientos. La
técnica destacada de esta composicién es la del cuarto movimiento, para el cual usaron
gramaticas generativas y cadenas de Markov.

En 1960, Zaripov publicé en una revista soviética un algoritmo para la composicién
de musica basado en reglas matematicas que él mismo formuld: cada frase musical debia
terminar en una de las tres notas principales de la escala; no se permitian dos intervalos
largos consecutivos; el nimero de notas desplazandose en una direccién no debia superar
los 6, entre otras [28]. A pesar de la rigidez de las reglas, dado que Zaripov era musico,
comprobd mediante experimentos en la radio donde mezclaban composiciones reales con
artificiales que los usuarios disfrutaban de ambas, llegando incluso a preferir las generadas
por computadora.
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Con el formato MIDI ya adoptado, en 1997 David Cope desarroll6 un programa lla-
mado “FEzperiments in Musical Intelligence (EMI)”, el cual usa una base de datos de
archivos MIDI, idealmente con un estilo en particular, por ejemplo de composiciones de
Bach, para generar composiciones que imitan dicho estilo [2]. Este programa primero reali-
zaba un analisis melddico y armdnico sobre las piezas del conjunto de datos, identificando
patrones melddicos recurrentes, y en particular “firmas”, que son aquellos patrones que
caracterizan el estilo del autor que se busca imitar. En base a los andlisis iniciales, EMI
generaba conjuntos de reglas que especifican cémo combinar los distintos patrones detec-
tados, permitiendo la generacién de nuevas composiciones mediante la recombinacion de
estos patrones.

Inspirado por la idea de imitaciéon de estilo de EMI y por los recientes sistemas de
composicién de musica interactivos en tiempo real, en 2002 Francgois Pachet presento el
sistema llamado “The Continuator”, que unificaba estos dos conceptos en una herramienta
capaz de extender la habilidad técnica de los musicos con composiciones que seguian su
estilo, el cual era aprendido autométicamente [20]. El modelo utilizaba cadenas de Mar-
kov con optimizaciones para mejorar la eficiencia de los métodos de aprendizaje. Aunque
esta tecnologia era capaz de representar eficientemente patrones musicales, su poder de
generacién era limitado, ya que no contaba con informacién a largo plazo, generando asi
piezas con coherencia en pequena escala, pero incoherentes cuando se analizan las piezas
completas.

Las redes neuronales recurrentes (RNNs) permiten modelar cadenas de Markov e inclu-
so funciones mas complejas. Durante la década de los 90 se explord su uso en la generacion
de misica. Sin embargo, estas redes seguian teniendo el problema de la falta de una estruc-
tura global, probablemente debido al problema de desvanecimiento del gradiente. Podian
aprender transiciones entre cada nota, reproducir frases, pero fallaban a la hora de generar
una composicién entera. En este contexto, en 2002, Douglas Eck (quien més tarde lide-
raria el proyecto Magenta de Google) presenté un modelo de Long Short-Term Memory
(LSTM) capaz de aprender un estilo de musica blues y componer melodias agradables en
ese género [7]. Las redes LSTM ya habian mostrado ser mas efectivas que las RNN estédndar
en tareas con datos secuenciales como los andlisis en series temporales y el procesamiento
del lenguaje natural. En la musica no fue distinto, las composiciones generadas sonaban
mejor que los modelos previos de RNNs o cadenas de Markov.

Dentro de la inteligencia artificial hay otra rama muy estudiada, que es la de los algo-
ritmos evolutivos. Dentro de ésta también se abordé la composicion de musica automatica.
En 2010 se desarrollé Tamus, un clister de computadoras capaz de componer piezas de
musica cldsica contemporanea, que a diferencia de los modelos de imitacién como el de
Cope, tenfan un estilo propio [5]. Iamus se basaba en la tecnologia Melomics; un siste-
ma que compone piezas mediante una simulacién de evolucién, donde piezas musicales
compiten en funciéon de una métrica de fitness, que evalia criterios formales y estéticos.
Las canciones eran codificadas en genomas, y mediante mutaciones y combinaciones entre
miembros de la poblacién, el sistema perfeccionaba las piezas.
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Hasta el momento, todos los modelos mencionados eran especificos de musica y tra-
bajaban directamente con las notas de las canciones, utilizando principalmente archivos
MIDI como datos de entrenamiento y generando composiciones en este mismo formato. Sin
embargo, en 2016, DeepMind presenté WaveNet, un modelo basado en redes neuronales
convolucionales que genera predicciones nuevas condicionadas por las anteriores (autore-
gresivo) [19]. A diferencia de los modelos anteriores, WaveNet trabaja directamente con
seniales de audio, lo que le permite ser entrenado tanto para la generacién de musica como
para la sintesis de voz (text-to-speech, TTS). Antes de WaveNet, los modelos de TTS gene-
ralmente funcionaban concatenando pequenios fragmentos de sonido para formar palabras.
WaveNet cambid este paradigma, entrenando un modelo con un gran conjunto de datos
de grabaciones, logrando que pueda sintetizar habla. Si bien bajo los estdndares de hoy
las voces no son completamente convincentes, lograron el mejor rendimiento de su época,
tanto para el inglés como para el mandarin.

El modelo también fue entrenado con musica, generando fragmentos musicales realis-
tas. De esta forma ya estamos ante modelos que combinan la tarea de la sintesis del sonido
con la tarea de composicién musical, y con tan solo una frase de entrada.

En 2017, el equipo de Magenta, junto a Google Brain y DeepMind, publicé un con-
junto de datos llamado NSynth [8]. Este conjunto contiene audios de notas musicales de
distintos instrumentos, con variaciones en las notas, timbres, envolventes, velocidades, etc.
Junto a este conjunto introdujeron un nuevo modelo de autoencoder del estilo de Wave-
Net, entrenado directamente con ondas de audio y utilizando un decoder autoregresivo.
El autoencoder se entrené usando NSynth, logrando que aprenda el subespacio natural
de las notas musicales, lo que permite realizar interpolaciones entre sonidos de distintos
instrumentos y crear nuevos sonidos realistas y expresivos.

Mientras tanto, las redes generativas adversarias (GANs) ganaban popularidad debido
a su notable éxito en la generacién de imédgenes [13, 1]. Estos modelos se basan en dos
redes, la generadora y la discriminadora. El entrenamiento se puede modelar como un
juego minimax entre dos jugadores, el discriminador busca distinguir los datos reales y los
generados artificialmente (maximizar su habilidad), mientras que el generador busca crear
datos indistinguibles de los reales (minimizar la habilidad del disciminador).

En este contexto, Dong et. al presentaron MuseGAN, un modelo basado en GANs
para la generacién simbdlica de misica de multiples pistas [6]. El modelo fue entrenado
con pistas MIDI y es capaz de componer piezas coherentes de cuatro barras sin entrada
del usuario, y piezas que se adapten composiciones humanas, acompanandola con mas
instrumentos.

Si bien las redes convolucionales, recurrentes, los GANs y demds innovaciones ya dieron
un gran impulso al auge de la inteligencia artificial, el avance més importante surgié en
2017 con la publicacion “Attention is all you need”, donde se presentd la arquitectura
transformer. Los transformers estan basados tinicamente en mecanismos de atencion, sin
recurrencias ni convoluciones, lo que permite un entrenamiento més rapido gracias a su
capacidad de paralelizacion.
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Inicialmente el modelo se presenté con la tarea de traduccién de texto del ingles a
alemdan y francés, y logré resultados sobresalientes. Dado el gran éxito, rdpidamente co-
menzaron a surgir implementaciones para distintas tareas, en principio de procesamiento
del lenguaje natural, pero luego expandiéndose a la vision por computadora con los vision
transformers, aplicaciones multimodales y, en lo que nos concierne, al procesamiento de
audio. En particular, los transformers demostraron ser efectivos para tareas de generacién
que requieren coherencia a largo plazo, lo que sugiere que podrian ser buenos para modelar
musica.

Bajo esta premisa, el equipo de Google Brain lanz6 en 2018 Music Transformer, una
variante del modelo estdndar de transformers en donde la posicién de cada elemento de
una secuencia se representa en relacién a los demas, facilitando mantener una regularidad
en la estructura de la musica [17]. Este modelo logré generar composiciones de hasta un
minuto de duracién con una estructura coherente, ademas de continuar piezas respetando
su estilo y generar acompanamientos condicionados por melodias.

Dentro de los modelos de transformers destacan los modelos fundacionales GPT, gran-
des modelos de lenguaje (LLMs) entrenados con millones de documentos de texto, gene-
ralmente extraidos de sitios web, lo que los hace ttiles para adaptarlos a tareas especificas.
En 2019 se lanzé GPT-2, un modelo de mayor tamafno y entrenado con més datos que su
predecesor. En base a la tecnologia de GPT-2, ese mismo ano OpenAl lanzé MuseNet, una
red capaz de generar composiciones musicales de hasta 4 minutos con 10 instrumentos y
combinando diversos estilos musicales.

Varios anos antes de la revolucion de los tranformers, en 2015 se presentd la idea de
utilizar procesos de difusién para modelar la generacién de imégenes sintéticas [23]. Estos
modelos se entrenan para invertir un proceso de difusién, una cadena de Markov que anade
ruido gradualmente a los datos hasta que la sefial original queda completamente destruida.
Al aprender la funcién inversa, el modelo es capaz de eliminar progresivamente el ruido,
hasta llegar a una imagen realista. Sin embargo, a pesar de su innovacién, la calidad de
las generaciones no alcanzaba el nivel de los GANs y VAEs de la época, y esta técnica no
tuvo un impacto inmediato.

Cinco anos maés tarde, en 2020, se produjo un avance significativo en los modelos de
difusién, cuando Jonathan Ho et al. mejoraron la capacidad de los modelos de difusién
refinando el proceso de adiciéon y sustraccién de ruido, introduciendo un nuevo objetivo
de entrenamiento que mejora la estabilidad y convergencia, y utilizando arquitecturas de
redes neuronales mas avanzadas [15]. Gracias a todas estas mejoras, lograron demostrar
que los modelos de difusién son capaces de generar imagenes de alta calidad. A partir de
este trabajo la técnica se popularizé rapidamente y surgieron nuevas publicaciones con
mejoras, junto a aplicaciones comerciales como DALL-E, Midjourney y Stable Diffusion.

Tras el éxito en la generacién de imagenes, los modelos de difusién comenzaron a
aplicarse a la generacion de audio. La forma mas intuitiva de adaptarlo es entrenando un
modelo de difusién para generar espectrogramas, una representacion grafica del espectro
de frecuencias a lo largo del tiempo. Esta es la idea que utilizé Riffusion (2022), una de las
primeras aplicaciones en ofrecer generacion de audio en base a prompts mediante modelos
de difusién [12]. Riffusion reentrené el modelo Stable Diffusion de Stability Al, el cual era
el mejor modelo abierto hasta el momento, utilizando espectrogramas de musica.
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El resultado fue un modelo capaz de generar musica de alta calidad, comparable con los
mejores modelos autoregresivos, pero con una velocidad de inferencia significativamente
mas rapida.

Con la posibilidad de crear canciones de alta calidad se abrié la puerta a nuevas
aplicaciones comerciales. En 2024 se lanzaron Suno Al y Udio, dos plataformas que ofrecen
servicios de generacién de musica personalizable en géneros, letras, instrumentos, entre
otros. Al ser productos comerciales, no estd detallada su arquitectura y entrenamiento,
pero Suno Al revel6 que utiliza tanto modelos autoregresivos como modelos de difusién.

Ese mismo ano, Stability Al lanzé Stable Audio, otro modelo de generacién de audio
con modelos de difusién, pero en lugar de generar espectrogramas, Stable Audio trabaja
con representaciones de audio latentes generadas por un VAE [9]. Posteriormente, su ar-
quitectura fue mejorada con un transformer de difusién en Stable Audio 2.0, permitiendo
un mejor modelado para secuencias méas largas de audio. Este modelo también incluia
nuevas funcionalidades de generacion audio-to-audio.

Si bien con estas aplicaciones se elevé el estado del arte de la generacién de audio a
niveles nunca antes vistos, al ser ofrecidos como servicios, todos los modelos son privados,
inaccesibles por investigadores. Para abordar este problema, Stability Al present6 Stable
Audio Open (SAO), un modelo completamente piblico, entrenado exclusivamente con
audios bajo licencia Creative Commons (CC). SAO incluye el cédigo fuente, los pesos
del modelo y los algoritmos de entrenamiento y evaluacién [!1]. Este modelo permite
generar hasta 47 segundos de audio, tanto de misica como de efectos de sonido. Si bien
su capacidad de generaciéon de musica y audio es inferior a la de Stable Audio 2.0, su
publicacién marca un gran avance en la democratizacién de la investigacién en el campo.

Al ser un modelo tan reciente, Stable Audio Open cuenta actualmente con un nico
modelo reentrenado publico, realizado por un usuario de HuggingFace llamado RoyalCities.
Este reentrenamiento, llamado Infinite Pianos', utiliza un conjunto de datos sintetizados
con tres tipos de pianos. Los audios se separaron en tres tipos, los de acordes, melodias y
combinaciones de ambos, ademaés de incorporar distintas cantidades de tremolo y reverd. El
modelo parece haberse ajustado adecuadamente, mostrando una mejora en su capacidad
de generar melodias y sonidos de piano, aunque el modelo original ya demostraba un
desempeno relativamente bueno en ese estilo.

Meses antes del lanzamiento de SAO, un importante aporte a la investigacién cientifica
fue realizado por parte de Meta, cuando en 2023 publicé el modelo MusicGen [3]. A
diferencia de SAQO, este es un modelo autoregresivo con un decoder basado en transformers,
con la posibilidad de condicionarlo tanto por texto como por melodias de audios. Aunque
el modelo es capaz de generar musica de buena calidad, su principal desventaja radica en
el tiempo de inferencia, que es considerablemente méds lento en comparacién con modelos
de difusién como SAO. Ademads, SAO demostré un mejor desempeno en la generaciéon de
musica que MusicGen, que hasta ese momento era el mejor modelo abierto disponible.
Esta capacidad se encuentra atin mas pronunciada en Stable Audio 2.0, modelo basado en
la misma arquitectura que SAQO, resaltando el potencial que tiene SAO.

! https://huggingface.co/RoyalCities/RC_Infinite_Pianos



3. BASES TECNICAS

El concepto principal del funcionamiento de Stable Audio Open (SAO) es el de difusién,
para el cual utiliza un modelo basado en transformers que trabajan sobre el espacio latente
de un autoencoder variacional. A continuacién explicaremos el funcionamiento de estas
técnicas, junto a sus arquitecturas y las métricas que estaremos utilizando en los préximos
experimentos.

3.1. Autoencoder variacional

Un autoencoder es una red neuronal disenada para generar como salida exactamente
lo mismo que se le provee como entrada. La clave de este proceso radica en la estructura
de la red, que tiene forma de reloj de arena, con un cuello de botella en el centro donde
la dimension de los datos se reduce. Por lo tanto, el modelo debe aprender a comprimir
los datos en una representaciéon mas pequena, codificando lo méas importante para poder
luego reconstruir la senal original.

La primera parte de la red, responsable de reducir la dimensién, es denominada enco-
der. Luego, en base a la representacion comprimida, el modelo busca reconstruir los datos
originales. La segunda parte de la red, encargada de descomprimir la representacién del
encoder, es denominada decoder.

Una vez entrenado, cuando un dato pasa por el encoder, se obtiene una representacioén
de menor dimensionalidad que contiene la esencia del dato original. El espacio en el que se
encuentra el conjunto de representaciones generados por el encoder se denomina espacio
latente.

Una limitacién de los autoencoders tradicionales es que tienden a generar espacios
latentes discontinuos, con representaciones agrupadas en clusters de datos similares entre
si. El problema es que al tomar un punto intermedio entre dos clusters, al decodificarlo,
esperariamos obtener un dato con propiedades de los datos de ambos clusters por igual.
Sin embargo, este no es el caso, ya que las interpolaciones lineales en estos espacios latentes
no son naturales debido a que su topologia es mucho mas compleja.

Para solucionar este problema, se introdujo el autoencoder variacional (VAE). A
diferencia de los autoencoders tradicionales, los VAE en lugar de aprender espacios laten-
tes discretos, representando cada dato en un punto, los VAE aprenden espacios latentes
continuos, representando cada dato con un vector de medias y un vector de desviaciones
estdndar, modelando el espacio latente como una distribucién de probabilidad, tipicamente
asumida como gaussiana. Esto permite generar nuevos datos similares a los de entrena-
miento, ya que se puede obtener facilmente una muestra aleatoria siguiendo las distribu-
ciones aprendidas, generando datos sintéticos realistas. Ademads, la naturaleza continua
del espacio latente permite interpolaciones mas ricas, obteniendo tanto variaciones dentro
de una clase de datos como interpolaciones entre dos clases que mantienen caracteristicas
fundamentales de ambas.

Stable Audio Open utiliza un autoencoder variacional que opera directamente sobre
las ondas de audio crudas. Su estructura se puede ver en la Figura 3.1. El encoder estd
compuesto por cinco bloques convolucionales que reducen progresivamente las dimensiones
de la entrada (downsampling) mientras aumentan el nimero de canales. Antes de cada
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Fig. 3.1: Arquitectura del autoencoder de Stable Audio Open. Figura reproducida de Evans et al.,
2024 [10]

bloque de downsampling se emplean una serie de capas de redes neuronales residuales, que
consisten en aplicaciones sucesivas de convoluciones y de la funcién de activacién “Snake”,
obteniendo una salida que se agrega a la entrada.

El proceso comienza con audio estéreo, el cual tiene naturalmente 2 canales (izquierdo
y derecho) y un largo L, por lo que su dimensién inicial es 2 x L. Luego el encoder re-
duce la dimensién temporal por un factor de 1024, pero aumenta la cantidad de canales
a 64, obteniendo asi una representacién latente de 64 x L/1024, lo que equivale a una
compresién de datos con un factor de 32. El decoder sigue la misma estructura del enco-
der pero invertida, utilizando colvoluciones transpuestas para aumentar las dimensiones
progresivamente (upsampling) y reducir los canales.

Finalmente, para comparar la salida con la entrada y entrenar para que se parezcan lo
mas posible, utilizan dos técnicas. La primera es un discriminador, el cual de forma similar
al entrenamiento de los GANs, busca diferenciar audios reales con audios generados (en
este caso por el decoder). La segunda es la Multi-resolution STEFT Loss, la cual genera
los espectrogramas de ambos audios y los compara, aplicando el proceso en M distintas
resoluciones como indica la ecuacion 3.1.

M
Crmr(9,y Z (sc(9,y) + Lsm(9,y)) (3.1)
m:
Con lgc vy lspy definidas en las ecuaciones 3.2 y 3.3, donde || - || es la norma de
Frobenius, || - ||1 la norma L1 y N la cantidad de segmentos en los que se divide la senal

original al aplicar STFT.

HISTFT (y)| = ISTFT(9)] |Ir

lsc(9,y) = | [STFT(y)| [|r

(3.2)

Csn(9,y) = %H log(ISTFT(y)|) — log(|STFT(9)]) [lx (3-3)
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3.2. Difusién y métodos de guia

El método generativo de difusién se basa en revertir un proceso gradual de adicién de
ruido. Se comienza con una muestra de ruido z7 y paso a paso se van generando muestras
con menos ruido x7_1,x7_9, ... hasta llegar a una muestra final zy. Cada paso corresponde
a una cantidad de ruido, y la muestra x; se interpreta como una mezcla de la muestra xg
con ruido ¢, el cual se asume que sigue una distribucién gaussiana. Por lo tanto, el modelo
aprende a predecir el ruido de una muestra x¢, el cual puede ser eliminado de la muestra
para obtener la muestra z;_;. En la publicacién original, el modelo se parametriza como
la funcion ey(x,t), la cual predice el ruido de la muestra z;.

Durante el entrenamiento, se elige aleatoriamente una muestra xg del conjunto de
datos, se selecciona un paso t, y se le aplica el ruido correspondiente a xg, obteniendo asi
z;. El objetivo del entrenamiento entonces es ||gg(x¢,t) — €||?, el error cuadratico medio
entre el ruido real y el ruido predicho.

Con esta técnica, inicialmente se lograron generar imagenes de calidad comparable a
la de los mejores modelos de la época. Sin embargo, las imagenes se generaban a partir
de ruido, sin ninguna condicién especifica, lo que limitaba el control sobre el contenido
generado.

Para lograr un control sobre la generacién, se introdujo la técnica de classifier gui-
dance, que consiste en entrenar un clasificador multiclase py(y | ), el cual toma muestras
x como entrada y devuelve la distribucién de probabilidad sobre las clases y. Luego, si se
desea generar imagenes de una clase ¥sqrget, €n cada paso del proceso de difusién se calcula
como cambiar x; para que el clasificador aumente su confianza en la clase deseada. Esto se
logra calculando el gradiente del logaritmo de la probabilidad asignada por el clasificador a
la clase deseada, con respecto a la muestra actual: V, 10g pg (Ytarget | z;), de forma similar
a lo que se haria durante el entrenamiento para un dato de la clase deseada. Ahora, en
lugar de utilizar este gradiente para actualizar los pesos del modelo, se usa el gradiente
de la imagen para actualizarla en la direccién de la clase deseada. Al combinar este gra-
diente con el ruido predicho por el modelo de difusién, obtenemos la siguiente funcién de
actualizacién:

E(xe,t) = e(xr,t) — w - 0p - Vg, 10g D (Yearget | Tt) (3.4)

Donde e(xy,t) es el ruido predicho por el modelo de difusion, o; es un factor que ajusta
la magnitud de la guia en funcién de la cantidad de ruido, y w es un parametro conocido
como guidance_scale, el cual controla la influencia del clasificador. Con valores muy
altos de w, el modelo se ajustard completamente a la clase, pero sera mas deterministico,
obteniendo muestras con poca variedad. Con valores muy bajos de w, el ajuste a la clase
serd menor, generando muestras ambiguas o que mezclan diferentes clases. El objetivo es
encontrar un balance adecuado para este pardmetro.

La principal desventaja del classifier guidance es que requiere entrenar un clasificador
adicional para poder controlar lo que se genera. No se puede aprovechar modelos previa-
mente entrenados, ya que deben ser entrenados con datos ruidosos. Ademds, el modelo de
clasificacién solo puede controlar la generacién para las clases que aprendié a reconocer.

Para solucionar este problema, se introdujo la técnica de classifier-free guidance,
que elimina la necesidad de un clasificador [16]. Esta técnica consiste en entrenar el modelo
de difusién para predecir el ruido condicionado por una clase y (con técnicas de atencién
que veremos luego), pero también para predecirlo sin ninguna condicién (utilizando el
token null o un embedding vacio).
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Durante la inferencia, en cada paso de difusién, el modelo predice el ruido condicionado
por la clase deseada €g(x¢,t | Ytarger) y €l ruido sin condicion eg(x¢,t | @), y luego combina
ambas predicciones de la siguiente forma:

é(ﬂft,t) = €(It,t ’ @) —+ w - (89(l‘t,t | ytarget) — Sg(fEt,t | @)) (35)

Donde w nuevamente es el guidance_scale, que controla la influencia de la clase en
el resultado final.

Con esta técnica, no es necesario entrenar otro modelo adicional ademas del modelo
de difusién, pero el proceso de entrenamiento debe ser modificado levemente. Antes de
entrenar, se define el hiperparametro pyncond, €l cual determina la probabilidad de ignorar
la clase en cada paso de entrenamiento. De esta forma, en algunos pasos de entrenamiento
se entrena con la clase y en otros sin condicion, permitiendo que el modelo aprenda ambos
tipos de generacién en paralelo.

Una de las principales ventajas de la classifier-free guidance es que el condicionamiento
no necesariamente tiene que ser una clase de un clasificador, sino que puede ser cualquier
cosa. En particular, se puede usar un embedding de texto de un modelo como CLIP, el cual
estd entrenado para generar representaciones de texto y de imagenes en un espacio latente
comun, generando representaciones similares para pares (imagen, texto) en donde el texto
describe la imagen. De esta forma, usando classifier-free guidance podemos condicionar el
proceso difusién con frases en lenguaje natural.

3.3. Transformers

Los transformers son un tipo de red neuronal introducido en 2017 [25] que revolucioné
el campo del deep learning, siendo fundamentales en el auge de los grandes modelos de
lenguaje (LLMSs) y otras aplicaciones como la difusién. A continuacién, explicaremos c6mo
funciona esta arquitectura y los conceptos necesarios para entender el funcionamiento de
Stable Audio Open.

En cualquier modelo basado en transformers, la entrada se divide en partes pequenas
denominadas tokens. Por ejemplo, si la entrada es texto, los tokens suelen ser combinacio-
nes de dos o tres letras, similares a las silabas. Cada token se representa con un vector, lo
que da lugar a una secuencia de vectores que representan el texto. En el caso de imagenes
o audio, la entrada se divide en parches (submatrices), que luego se aplanan en un vec-
tor unidimensional y se tratan como tokens. Asi, independientemente de la modalidad, la
entrada de un transformer siempre serd una secuencia de vectores.

El componente principal de un transformer es su mecanismo de atencién. Intuiti-
vamente, este mecanismo actualiza cada uno de los vectores de la secuencia de entrada en
funcién de los demas. El objetivo de esta actualizacién es que cada vector represente mejor
su significado utilizando el contexto proporcionado por los otros vectores. Por ejemplo, en
un modelo de lenguaje, palabras con multiples significados como “llama” (que puede ser un
animal, una flama o un modelo de lenguaje), pueden ajustar su representacién basandose
en las demads palabras del contexto, diferenciando los significados posibles y obteniendo
una representacién mas rica.
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Las operaciones que se realizan y los pardmetros que se aprenden en una capa de
atencién estan representados por tres matrices. Las primeras dos son la query matriz
y la key matriz K. Intuitivamente, la matriz () guarda las preguntas que se hacen sobre
los datos, y la matriz K proporciona la respuesta a estas preguntas para cada uno de los
tokens. Supongamos que comenzamos con los vectores de representaciones Fj, ..., E,. Las
primeras multiplicaciones se realizan entre los vectores de representacion E; y la matriz
Q, obteniendo nuevos vectores (1, ..., @y, y con la matriz K, obteniendo nuevos vectores
Ki, ..., K, los cuales viven en un espacio dimensional mas pequetio. Luego, para cada par
de vectores (Q;, K;) se calcula el producto punto, obteniendo una matriz de valores. A
esta matriz se la divide por v/d}, la raiz cuadrada de la dimensién del espacio donde viven
los Q; y los K;, para mayor estabilidad numérica. Posteriormente, se aplica la funcién de
activacion softmax.

Este proceso nos da una matriz que, de forma intuitiva, indica, para cada vector de
representacion Fj;, qué tanto debe influir cada otro vector Ej; en la actualizacién de su
significado. Aqui es donde entra en juego la tercera matriz, la value matriz V', que codifica
la informacién real que se va a agregar a cada embedding, es decir, cémo va a cambiar su
significado. Para ello, se multiplica la matriz V' con los E;, obteniendo vectores V1, ..., Vn,
que indican la direccién en la que se debe actualizar cada vector. Finalmente, para cada
vector F;, sabemos qué direccién debe seguir segiin la influencia de cada otro vector Ej,
y qué tanto deberia influir cada uno. Entonces, se suman esas direcciones, ponderadas
por el peso calculado previamente, y se obtiene la actualizacién de cada vector de nuestra
entrada.

Este proceso se resume en la famosa férmula 3.6 presentada en la publicacién original:

QK"
Vi

Dado que este procedimiento simplemente actualiza los valores de los vectores, luego
de la aplicacién de una capa de atencién, el tamanio de la salida es el mismo que el de
la entrada. Una vez actualizados todos los vectores, cada vector pasa por un mismo per-
ceptrén multicapa (MLP) de forma independiente. El MLP genera una salida del mismo
tamano que los vectores de entrada. De esta forma, al aplicarlo a cada vector indepen-
dientemente, la salida que obtenemos luego de todas las aplicaciones es del mismo tamano
que la entrada.

El proceso de actualizacién de las representaciones utilizando mecanismos de atencién
basados en las matrices de Query, Key y Value recibe el nombre de una attention head.
Sin embargo, en lugar de realizar una sola actualizaciéon con un tnico head, surgié la idea
de multi-head attention, que consiste en ejecutar varias heads en paralelo, cada una con
sus propios parametros y enfocindose en diferentes aspectos de los datos de entrada. Los
célculos para cada head se efectiian de manera independientemente mediante el mecanismo
de atencion clasico ya descrito. Una vez obtenidas las salidas de todas las heads, estas
se concatenan y procesan para generar la actualizacién final de las representaciones de
entrada.

Attention(Q, K, V') = softmax(

%4 (3.6)

Esta técnica no solo mejora significativamente la capacidad de representacién de los
modelos, sino que también introduce paralelismo en los calculos, ya que cada head opera
de manera independiente. Esto permite entrenar rapidamente estos modelos aprovechando
las capacidades de procesamiento masivo de las tarjetas graficas modernas.
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Hasta el momento, los mecanismos descritos permiten actualizar una entrada en base
a si misma, permitiendo que las diferentes partes de la entrada utilicen las demés como
contexto para mejorar sus representaciones. Sin embargo, en muchos casos es necesario
actualizar las representaciones de una entrada en funcién de otra fuente de informacién. Por
ejemplo, en la traduccion de texto, se desea actualizar las representaciones de una oracion
en un idioma con las representaciones de otra en un idioma diferente como contexto, o en
modelos multimodales, buscamos actualizar la representacion de una imagen o un audio
utilizando como contexto un prompt que lo describa.

Para abordar estos casos, se introdujo el mecanismo de cross-attention. Su funcio-
namiento es esencialmente el mismo que el de la atencion estandar, con la tinica diferencia
que la matriz () se aplica sobre una secuencia conocida como la decoder sequence, y las
matrices K y V se aplican sobre otra secuencia, referida como la encoder sequence. De
esta forma se logra condicionar las nuevas representaciones de un dominio con informacién
proveniente de otro dominio.

3.4. Transformers de difusién

Previamente a la irrupcién de los transformers, las redes convolucionales tradicionales
dominaban las tareas de clasificacién y generacién de imagenes. Aunque los transformers
fueron introducidos en 2016, inicialmente estaban disefiados para el procesamiento de
texto. No fue hasta 2020 que se produjo un gran avance en el reconocimiento de imagenes,
cuando Dosovitskiy et al. presentaron los Vision Transformers (ViTs), adaptando el
modelo de transformers para procesar imagenes. Para utilizar el mecanismo de atencién
con imagenes, se emplea la técnica de dividirlas en parches de tamano fijo y aplanarlos
en vectores. Poseriormente, de la misma forma que en el caso del texto, se genera una
representacion de estos vectores, buscando que aquellos parches con informacion similar
queden cercanos en el espacio lineal obtenido.

Debido a que los transformers procesan todos los tokens en paralelo, se pierde la infor-
macién de la posicién de cada token, un aspecto crucial. Para solucionar esto, se utilizan
los positional embeddings. Uno de los métodos més comunes se basa en frecuencias, ge-
nerando una serie de funciones de seno y coseno sobre el espacio de entrada y sumandoselas
a esta. Esto introduce un patrén inico y suave en cada parte de la entrada, permitiendo al
modelo captar la posicion relativa de cada token y, por ende, entender mejor la estructura
subyacente de los datos.

En cuanto a las arquitecturas generativas dedicadas a la técnica de difusiéon, incialmente
también empleaban redes convolucionales, basadas en U-Net. Aunque se realizaron mejoras
en los modelos de difusién a lo largo del tiempo, el uso de la arquitectura U-Net se mantuvo
constante. Esto cambié en 2023, cuando se demostré que la arquitectura U-Net no era
esencial para el alto rendimiento de los modelos de difusién, y que estos también podian
beneficiarse del uso de los transformers [21]. En esta publicacién, Peebles et al. se basaron
en los ViTs para introducir la arquitectura denominada difussion transformers (DiTs).
Al igual que los ViTs, este modelo opera sobre secuencia de parches, a los que se les aplica
un embedding posicional basado en frecuencias.

Una vez que la entrada se encuentra representada en vectores, se pueden aplicar bloques
de transformers de manera convencional. Sin embargo, como vimos anteriormente, en los
modelos de difusién, ademaés de la entrada principal, es necesario incorporar el paso de
difusién ¢ y el embedding de la guia ¢ (si se usa classifier-free guidance).
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Fig. 3.2: Arquitectura del difussion transformer de Stable Audio Open. Figura reproducida de
Evans et al., 2024 [10]

Para integrar esta informacion en los DiTs existen diversas técnicas, de las cuales
destacamos dos, que son las utilizadas por Stable Audio Open (SAO):

1. Agregar t y ¢ como tokens adicionales en la secuencia de entrada.

2. Luego de la capa de self-attention, anadir una capa de multi-head cross-attention,
en la que los tokens de entrada se actualizan en base a una secuencia que contiene
los elementos ¢ y c.

Si bien Stable Audio Open no trabaja con imagenes, sino que con representaciones
de audio generadas por un autoencoder, su arquitectura es exactamente la de los ViTs
cldsicos. En este modelo, se busca condicionar a las generaciones en base a tres senales:

1. El prompt, escrito en texto natural, el cual describe lo que se busca que suene en
el audio. La forma de incluirlo es generando un embedding de texto, en este caso
usando el modelo preentrenado T5-base, el cual genera vectores de dimension 768.

2. El timing, el cual permite generaciones de longitud variable, entrenando al modelo
para llenar la senal hasta donde el timing lo indique.

3. El paso de difusion, representado mediante embeddings sinusoidales.

La arquitectura exacta se detalle en la Figura 3.2. Comienza concatenando la infor-
macién de condicionamiento, que incluye el paso de difusién y el timing, a los vectores
de entrada. Estos vectores pasan luego por bloques de transformers By, ..., B,. Dentro de
estos bloques, primero se realiza una actualizacién con self-attention, donde los vectores
se actualizan utilizando a los deméas como contexto. Posteriormente, se aplica una capa de
cross-attention, en la que los vectores se actualizan en base a la secuencia que contiene el
embedding de texto generado con T5-Base y el timing. Cada uno de estos pasos incluye
skip conmections, mecanismo por el cual la salida de la capa se suma al input inicial, ya
que es la idea base de multi-head attention. Ademas, al inicio de cada capa de atencién se
aplica una normalizacién para estabilizar y acelarar el entrenamiento.
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3.5. Meétricas

3.5.1. Estimacion de tempo

Una de las tareas que realizaremos en los experimentos es la estimacion de tempo sobre
los audios generados. Las métricas que utilizaremos para evaluar qué tan bien se ajusta el
modelo al tempo solicitado son las de Accuracy 1 y Accuracy 2, definidas por F. Gouyon
et al. [11] en el contexto de evaluacién de algoritmos de prediccién de tempo. En ese caso
de uso, se conoce el tempo original de cada audio, y se lo compara con las predicciones de
los algoritmos. Las medidas se definen de la siguiente manera:

= Accuracy 1: Porcentaje de predicciones de tempo que se encuentran dentro de un
4% (la ventana de precision) del tempo real del audio.

= Accuracy 2: Porcentaje de predicciones de tempo que se encuentran dentro de un
4% del tempo real del audio, o del doble, triple, la mitad o un tercio del mismo.

La medida Accuracy 1 es intuitiva, mide la cercania de las predicciones al valor real. Por
otro lado, Accuracy 2 estd definida de esa manera ya que frecuentemente las discrepancias
entre las predicciones y el valor real correspondian a un enfoque en una métrica distinta,
por ejemplo, un multiplo de 2 0 1/2 en musica con métrica binaria, o un multiplo de 3 o
1/3 en musica con métrica ternaria. En nuestro caso de uso, estas medidas son relevantes
por dos razones: primero, utilizaremos un predictor de tempo sobre los audios generados,
que puede mostrar ese tipo de discrepancias; segundo, incluso si el predictor de tempo
fuera perfecto, también es razonable permitir, por ejemplo, una generacién de 80 BPM en
un prompt que indica 160 BPM, ya que la generacién de una muestra con ese valor sigue
siendo adecuada para la inclusién en una composicién musical.

3.5.2. Meétricas basadas en representaciones

Para evaluar las generaciones de audio de un modelo a partir de un dataset de pares
(audio, prompt) se pueden utilizar diversos modelos de clasificacién y embeddings, tanto
aquellos que integran representaciones de audio y texto en un espacio conjunto, como
aquellos especificos para audio. A partir de distintos modelos de embeddings se definen
distintas métricas. Las dos primeras propuestas por Stable Audio Open, mientras que la
ultima es propia de esta tesis:

= PaSST: Este modelo surgié como una optimizacion de la arquitectura de transfor-
mers para trabajar con espectrogramas, utilizando una técnica denominada patchout,
la cual consiste en eliminar partes de la entrada del transformer durante el entrena-
miento [13]. Entre las tareas en las que mejoré el estado del arte se encuentra la de
predicciéon multiclase, en particular la clasificacién de audios en las categorias defini-
das en el conjunto de datos “Audioset”!. En base a este modelo se define la métrica
KLpqsst, que consiste en calcular el vector de probabilidades para los audios del con-
junto de datos y para las generaciones del modelo, midiendo su similitud mediante
la divergencia de Kullback-Leibler (KL). Una vez calculada para cada generacién de
audio, el valor final se obtiene con un promedio de las divergencias.

! https://research.google.com/audioset /dataset /index.html
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s CLAP: Previamente hablamos de CLIP, un modelo que genera representaciones de
texto e imagenes en un espacio latente compartido, logrando que los embeddings
de los textos queden cerca de los embeddings de las imagenes que describen. CLAP
aplica esta técnica al dominio del audio [27]. Este modelo entrena simultdneamen-
te un encoder de texto y otro de audio, utilizando un método llamado contrastive
learning, el cual consiste en presentarle pares positivos (textos que describen correc-
tamente al audio) y pares negativos (textos que no lo hacen), buscando maximizar la
similitud entre los embeddings de los pares positivos y minimizar la de los negativos.
En base a este modelo se define la métrica CLAPs.0re, la cual consiste en generar
la representacién del prompt y la representacién del audio generado, y calcular la
similitud coseno. El resultado final se obtiene con un promedio entre todas las simi-
litudes. Existen distintos modelos preentrenados de CLAP, SAO definié la métrica
utilizando 630k-audioset-fusion-best.

» EnCodecMAE: Este modelo combina EnCodec, un codificador neuronal de au-
dio, con un masked autoencoder. Primero, genera una representacion del audio
mediante EnCodec, luego le aplica una méscara que descarta partes aleatorias del
embedding. Las partes restantes pasan por un encoder y son expandidas al tamano
original. Luego, se afladen embeddings posicionales para informale al decoder la po-
sicién de las secciones que debe reconstruir, y finalmente el decodificador procesa
la secuencia resultante. Este proceso genera representaciones de audio universales,
adecuadas para diferentes tipos de audios como habla, musica y sonidos de ambien-
te. En base a este modelo, definimos las métricas ECMAEcore 1 y ECMAEcore 2,
las cuales se calculan computando las representaciones del audio original y del au-
dio generado, y calculando su similitud de coseno. El valor final se obtiene con un
promedio entre todas las similitudes. La diferencia entre la métrica 1 y 2 radica en
el modelo preentrenado utilizado, la primera emplea ec-ec-large-st y la segunda
mel256-ec-base-st-fma.
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4. ENTRENAMIENTO DEL MODELO

El reciente modelo Stable Audio Open (SAQO) ha demostrado una capacidad notable en
la tarea de generacion de efectos de sonido. Sin embargo, su desempenio en la generacién
de musica presenta mas limitaciones. Esto se debe a que fue entrenado con datos bajo
licencia Creative Commons, restringiendo la cantidad de datos musicales de alta calidad
disponibles.

En este experimento buscamos mejorar su capacidad de generaciéon de musica. El mo-
delo actual es incapaz de generar audios con ciertos instrumentos y de incluir exactamente
los instrumentos solicitados en el prompt, muchas veces anadiendo otros o excluyendo al-
guno de los mencionados. Por otro lado, el modelo sélo reconoce algunos géneros musicales
y con frecuencia genera musica que no se alinea con el estilo especificado en el prompt.
Tampoco estd ajustado para seguir aspectos técnicos musicales, por ejemplo, si se incluye
en el prompt un tempo o una tonalidad, las generaciones suelen discrepar con lo esperado.
Todas estas limitaciones son las que buscamos mejorar en este experimento.

Ademsds, debido a que SAO es un modelo reciente, existe escasa documentacién sobre
su flujo de entrenamiento, consumo de recursos y capacidad de adaptacién a nuevos datos,
por lo tanto en este experimento también buscamos profundizar en estos aspectos para
futuras personalizaciones.

4.1. Creacién del conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado para entrenar este tipo de modelos consiste en pares
(audio, prompt), donde el prompt describe, en lenguaje natural, qué es lo que esta sonando
en el audio. Lo mas influyente en la complejidad de la creacién del dataset es el prompt.
Actualmente es sencillo encontrar grandes cantidades de musica de distintos géneros e
instrumentos, sin derechos de autor, gracias a plataformas como YouTube. Sin embargo,
esto sélo alcanza para conseguir el audio, acompanado con el titulo del video, que gene-
ralmente es el nombre de la cancién, y la descripcién del video, que no es frecuente que
contenga informacién del aspecto sonoro del video. Por lo tanto, si bien se podria conseguir
facilmente el audio, los titulos y las descripciones son insuficientes para generar prompts
que describan con suficiente detalle lo que suena en el audio. Para generar un conjunto
de datos de esta forma, tendriamos que anotar manualmente los aspectos relevantes del
audio, metodologia que resulta inviable para la gran cantidad de audio necesaria para
entrenar un modelo de este tamano.

Teniendo en cuenta que descargar los audios no es factible, otra posibilidad es sinteti-
zarlos. Esta metodologia es la que finalmente utilizamos para generar nuestro conjunto de
datos. Al tener control total sobre lo sintetizado, podemos obtener directamente los meta-
datos necesarios que indiquen los distintos aspectos de los audios generados. Dado que es
posible sintetizar audios mediante cédigo de Python, y que la recoleccién de los metadatos
es trivial, ya que es informacién presente en el proceso de sintesis, todo el procedimiento
puede ser definido en un algoritmo, permitiendo generar grandes cantidades de audio y
metadatos sin anotadores humanos.
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En esta parte hablamos de “metadatos” en vez de hablar directamente de “prompts”
porque la informacién que se puede obtener al sintetizar un audio es informacién estructu-
rada. Cada audio que se sintetiza es acompanado por una tabla u objeto con los atributos y
parametros que se eligen a la hora de sintetizar el audio. Usando esta informacion se podria
generar directamente un prompt. Por ejemplo, en el caso del dataset usado para el reen-
trenamiento “Infinite Pianos”, el cual también esta sintetizado, se generaron los prompts
simplemente concatenando todos los metadatos, separdandolos con comas, obteniendo asi
prompts de la formas:

[Piano Typel], [Modifier] [Chord Progression], [Melody Typel, [Keyl, [FX],
[BPM], [Bar Count]

Esta es una forma efectiva y rapida para convertir los metadatos a prompts, pero obliga
a los usuarios del modelo a escribir los prompts de una manera absolutamente estructurada
para obtener el resultado esperado. Esto creemos que atenta contra la esencia de este tipo
de modelos, que es poder describir con lenguaje natural lo que se busca que suene. Tener
que escribir los diferentes modificadores en un orden especifico, y tener valores prefijados
para cada modificador es una experiencia mas similar a usar directamente el algoritmo
de sintesis a usar un modelo que genera audio en base a prompts. Por esta misma razon,
decidimos evitar ese método, y optamos por usar una de las herramientas de inteligencia
artificial més prolificas del momento, que son los Large Language Models (LLMs). Con esta
herramienta creamos un asistente que transforma los archivos que contienen los metadatos
estructurados en descripciones que contengan la misma informacién, pero escrita de una
forma mas humana, con adjetivos y conectores que integran todo en un texto coherente,
mas similar al uso normal que le daria una persona al modelo.

Habiendo explicado el proceso de generacion de audio de manera superficial, veamos
un poco mas en detalle cada paso. En la Figura 4.1 se puede observar el proceso que lleva
al cabo el algoritmo de sintesis de audio y generacion de prompts.

separar pistas MIDI renderizar via VST3 mezclar pistas de audio

——
id i i
gunarra mi guitarra.wav - “Pieza de rock progresivo tocada con
MIDI

guitarra eléctrica, bajo y bateria.
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MIDI WAV ! N
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Fig. 4.1: Flujo de datos para la generacion de pares (audio, prompt). Por arriba y con flechas
violetas se ve la sintesis del audio, desde los archivos MIDI hasta el archivo de audio final.
Por debajo y con flechas naranjas, la generacién del prompt en base a los metadatos y
resultados de ejecutar algoritmos sobre el audio sintetizado.
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4.1.1. Sintesis del audio

Como se observa en la Figura 4.1, el proceso comienza con un archivo MIDI. Recor-
demos que estos archivos no son de audio, por lo que no son suficientes para entrenar el
modelo; los archivos MIDI deben ser renderizados. La fuente que elegimos para los ar-
chivos MIDI es un conjunto de datos ampliamente reconocido y usado en la literatura:
“The Lakh MIDI Dataset v0.1”. En el conjunto de datos completo, los autores aclaran
que no llevaron a cabo ningun proceso de limpieza para eliminar archivos MIDI invalidos
y que, por lo tanto, contiene unos miles de archivos corruptos. Sin embargo, proporcionan
un subconjunto llamado “Clean MIDI subset”, en el cual se aseguraron de eliminar los
archivos invélidos. Este es el subconjunto que utilizamos como base para sintetizar los
audios. Este conjunto contiene un total de 17,257 archivos MIDI, organizados en carpetas
etiquetadas con el nombre del artista, y el nombre del archivo corresponde al nombre del
titulo de la cancién. Sobre estos archivos se efectud un proceso de limpieza y agregado de
metadatos extra, que comprende los siguientes puntos:

1. Eliminacion de duplicados: Este proceso fue relativamente sencillo, ya que si
una cancién tenia un duplicado, habia un archivo con su mismo nombre pero con
el sufijo “.17, “.27, ..., “.n”. Sin embargo, también se detectaron casos de archivos
que correspondian a la misma cancién, pero que en uno de los archivos alguna de sus
palabras estaba en maytscula y en el otro en mintscula. Por ejemplo, “Here Comes
the Sun.mid” y “Here comes the sun.mid”. Como se puede ver, en esos casos
son archivos duplicados pero ninguno estd marcado con el sufijo “.1” al final. Para
considerar estos casos, se normalizaron los nombres de los archivos convirtiéndolos a
minusculas, lo que permitié identificar y eliminar duplicados adicionales. El criterio
para seleccionar un archivo ante otro fue priorizar siempre el archivo con maés pistas
MIDI, ya que resultard en un archivo de audio con més instrumentos, mas completo
y realista. Durante este proceso se eliminaron un total de 6,901 duplicados.

2. Separacién en multiples archivos: Como mencionamos anteriormente, los archi-
vos MIDI contienen potencialmente multiples pistas, una por instrumento. A la hora
de renderizar el audio, nos interesa renderizar cada instrumento por separado, por
lo tanto separamos cada archivo MIDI en multiples archivos que contienen una sola
pista con un sélo instrumento. Para esto utilizamos una biblioteca de Python para el
manejo de archivos MIDI llamada pretty_midi. En el proceso también se eliminaron
101 archivos MIDI, aquellos que esta biblioteca no pudo abrir, probablemente por
algin error del archivo.

Una vez finalizada la limpieza del conjunto de datos, disponemos de multiples archivos
MIDI para ser renderizados. Inicialmente, optamos por utilizar una herramienta conocida
para este propésito, llamada fluidsynth, un sintetizador que genera sonido a partir de
archivos MIDI o eventos en tiempo real, mediante el uso de soundfonts (archivos .sf2).
Estos soundfonts contienen informacién de un instrumento basada en muestras de au-
dio. Fluidsynth posee una comunidad relativamente grande, por lo que existe una gran
variedad de soundfonts de distintos instrumentos, grabados por diferentes personas.
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Aunque logramos desarrollar un prototipo funcional utilizando fluidsynth, decidimos
finalmente migrar a instrumentos virtuales (VSTs). La razén del cambio fue la mayor
flexibilidad que ofrecen los VSTs en comparacién a los soundfonts, ya que no dependen de
las muestras de audio proporcionadas por los creadores de los soundfonts. Los instrumentos
virtuales permiten la sintesis real de audio, es decir, generar algoritmicamente el sonido,
lo cual ofrece un control mas preciso sobre el diseno del sonido que se producira al tocar
cada nota. Adem4s, suelen incorporar efectos como reverb, delay, distorsién o ecualizacién.
Todo esto resulta en un poder expresivo mucho mas alto que los soundfonts.

Si bien los instrumentos virtuales suelen usarse dentro de una estacién de trabajo de
audio digital (DAW), utilizamos una bibloteca de Python desarrollada por Spotify, llama-
da pedalboard [22]. Esta herramienta permite cargar instrumentos virtuales, enviarles
eventos MIDI y generar audios a partir de ellos. Ademads, permite el control de los dis-
tintos parametros especificos de cada instrumento virtual, lo que nos permitié aleatorizar
algunos de estos pardmetros, generando multiples variaciones de un mismo instrumento
y evitando que suenen de forma idéntica en cada ejecucién. Usando la biblioteca mido,
desarrollamos un algoritmo que convierte los archivos MIDI en una lista de eventos tal
como espera el VST cargado en pedalboard.

El dltimo paso es la mezcla de los audios renderizados en una sola pista. Previamente
a eso, notamos que el volumen de salida de cada pista variaba significativamente; algunos
instrumentos eran excesivamente fuertes, mientras que otros apenas se percibian. Dado
que esas variaciones no respondian a ninguin criterio arménico o sonoro, decidimos norma-
lizar el volumen antes de mezclarlos. Para ello utilizamos una implementacién de la reco-
mendaciéon ITU-R BS.1770 para medir el volumen percibido de senales de audio, la cual
disponibilizaron en un paquete de Python llamado pyloudnorm [24]. Tras la normaliza-
cion, las pistas fueron mezcladas mediante un promedio simple de los audios. Finalmente,
el archivo de audio fue segmentado en secciones méas pequenas, siguiendo un criterio que
mencionaremos posteriormente.

Este proceso cubre la parte superior de la Figura 4.1, que ilustra la sintesis de audio
a partir de archivos MIDI hasta la obtencién del archivo final de audio (.wav). Ahora,
pasemos a describir la generacién de los prompts que acompanan cada archivo de audio.

4.1.2. Generaciéon del prompt

Como mencionamos previamente, los archivos MIDI estdn etiquetados con los nombres
de las canciones y los artistas. Ademads, practicamente todos los archivos corresponden a
canciones populares, por lo tanto fue posible obtener informacién adicional a través de
fuentes externas. En particular, la API de Spotify y la API de LastFM:

1. API de Spotify: Utilizamos la ruta /audio-features para consultar caracteristi-
cas musicales de las canciones, tanto técnicas (tonalidad, escala y tempo), como
experimentales y perceptuales (energy, acousticness, instrumentalness). Ademds, la
ruta /audio-analysis nos proporcioné una segmentacion de las canciones en “sec-
ciones”. Segln su descripcion, las secciones estan definidas por grandes variaciones
en el ritmo o timbre de la cancién, por ejemplo estribillo, estrofa, puente, solo de
guitarra, etc. Esta segmentacién es de gran utilidad, ya que los archivos MIDI suelen
representar canciones completas, con duraciones de entre 2 y 4 minutos, mientras
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que para nuestros fines de entrenamiento requerimos de fragmentos mas cortos, de
unos 30 segundos aproximadamente. En lugar de cortar los audios aleatoriamente,
lo que resultaria en audios sin mucho sentido musical, que empiezan en mitad de fra-
ses instrumentales o que terminan repentinamente, aprovechamos la segmentacién
en secciones que nos provee Spotify para cortar los audios generados en partes que
tienen sentido musical y son coherentes.

2. API de LastFM: Aunque Spotify nos ofrece algunos datos perceptuales, estos son
fijos y no alcanzan para describir correctamente qué es lo que suena en el audio. La
API de LastFM soluciona este problema, complementando los metadatos con una
lista de etiquetas escritas y asignadas por usuarios a las canciones. Estas etiquetas
son de gran utilidad porque incluyen los géneros principales de las canciones, cosa que
Spotify no te brinda, pero ademés contiene adjetivos descriptivos, como por ejemplo
“melancholic”, “warm”, “gentle”. Estas etiquetas son esenciales para enriquecer la
descripcién de los audios, ya que incluyen adjetivos que serfan imposibles de inferir
solo a partir del archivo MIDI o del audio renderizado.

Observamos que algunas etiquetas referenciaban a los cantantes o las voces que
sonaban en las canciones. Como nuestros renders no contienen vocales, esas etiquetas
fueron eliminadas en base a reglas bésicas de lenguaje. Por ejemplo, eliminamos
aquellas que contenian “vocal” como “wvocalist”, “vocals”, y aquellas que contenian
“singer”, “voice”, “lyrics”, etc.

Las canciones que no fueron encontradas en las APIs de Spotify o LastFM fueron eli-
minadas del conjunto de datos de archivos MIDI. Esto eliminé un total de 1,180 archivos.
Entre la limpieza previa y esta, el conjunto de datos de archivos MIDI pasé de tener 17,257
archivos a tener 9,075, una diferencia significativa, pero que no genera ningin problema
ya que siguen siendo una cantidad adecuada.

Ademads de los datos de fuentes externas, anadimos informacién usada durante el pro-
ceso de sintesis. Por ejemplo, registramos cada pista de cada instrumento que se renderizd,
para poder tener en los metadatos la lista de instrumentos que estan presentes en el audio.
También decidimos realizar nuestras propias predicciones de tempo, tonalidad y escala, ya
que la informacion proporcionada por Spotify son predicciones realizadas sobre la cancién
original y entera, mientras que nuestros audios son extractos mas cortos de versiones ren-
derizadas usando un subconjunto de los instrumentos originales de la cancién, sintetizados
a partir de un archivo MIDI escrito por alguna persona/algoritmo, por lo tanto hay mu-
chos puntos posibles de fallo o propagacién de error que pueden hacer que la informacién
de Spotify no sea correcta.

La prediccion del tempo fue realizada usando un modelo de redes convolucionales lla-
mado deeprhythm. Esta eleccién se basé en un experimento que se puede ver en el Anexo
5.1, en el cual resulté mas preciso que otro predictor. La prediccién de tonalidad y escala
fue realizada usando la implementaciéon de essentia [1] de un algoritmo que analiza el
espectro de las senales de audio, luego encuentra los picos espectrales y estima el Harmonic
Pitch Class Profile usando el HPCP algorithm, para finalmente estimar el tono y escala
basandose en su HPCP usando el Key algorithm.
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Al combinar los datos de las APIs con las predicciones de Deeprhythm y essentia,
obtenemos, para cada audio generado, un archivo .json con la siguiente estructura:

{

"Song": "Here Comes The Sun - Remastered 2009",

"Artist": "The Beatles",

"Tags": [

"sunshine pop",
"rock",
"60s",
Y/

1,

"Instruments": [
"Acoustic Guitar",
"Drums"

]

"duration_ms": 185733,

"acousticness": 0.9339,

"energy": 0.54,

"key": "A",

"mode": "Major",

"tempo": 128,

"sections": [

{
"start": 0.0,
"duration": 16.22566
},
/)

Esta informacién ya es suficiente para generar un prompt que describe el audio de
forma coherente y detallada. Para crear un asistente que transforme los archivos JSON a
un prompt que parezca escrito por un humano, usamos un prompt de sistema en el cual
se le indica al LLM el trabajo que tiene que hacer, y se describe cada parte los metadatos
que recibird. A la hora de entregarle el prompt de usuario (los metadatos) no se le envia
el archivo JSON directamente, sino que en base a él se escribe un texto estructurado en
items, Por ejemplo, con el JSON previo el prompt de usuario queda de la siguiente manera:

The synthetized song is 'Here Comes The Sun' by 'The Beatles'.
Its tags are: sunshine pop, rock, 60s,

- The instruments playing are: Acoustic Guitar and Drums

- It's an acoustic song.

It's in the key of A Major, at 128 BPM.
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Un desafio que enfrentamos al generar los prompts fue la tendencia a seguir una es-
tructura rigida, basada en el orden en el que le presentdbamos los atributos en el prompt
de sistema. Por ejemplo, si primero explicdbamos la lista de etiquetas, luego la lista de
instrumentos, y finalmente los aspectos técnicos, el LLM generaba prompts que mantenian
ese mismo orden:

A sunshine pop/rock song of the 60s, driven by acoustic guitar and drums,
set in the key of A major, with a lively tempo of 128 BPM.

Este es un comportamiento similar al que mencionamos anteriormente que queriamos
evitar. No buscamos que los prompts sigan una estructura fija, sino que los usuarios
tuvieran la flexibilidad de redactar de manera natural lo que quieren generar. Para abordar
este problema, implementamos prompts dindmicos, tanto para el sistema como para el
usuario. Esta estrategia consiste en variar aleatoriamente el orden de la explicacion de
cada atributo en el prompt de sistema, y cambiar el orden de los atributos en el prompt
de usuario. Como resultado, logramos generar prompts més diversos: algunos comenzaban
con las etiquetas, otros con los instrumentos y otros con los aspectos técnicos.

Otra técnica que utilizamos es la de few-shot-learning, que consiste en proporcionarle
al LLM unos pocos ejemplos de entradas y salidas deseadas para mejorar su rendimien-
to. Aunque resulta complicado cuantificar el impacto exacto de esta técnica, observamos
que previamente a utilizarla, en ciertos casos los BPM indicados en prompt generado no
coincidian con los presentes en los metadatos. Sin embargo, tras aplicar few-shot-learning,
no se volvié a dectar ese tipo de discrepancia, lo cual sugiere una mejora tangible en la
precision del LLM.

De esta forma queda cubierta la parte inferior de la Figura 4.1, la cual ilustra el proceso
de generacién del prompt que describe el archivo audio utilizando los distintos metadatos
recopilados. No obstante, al generar dichos prompts, observamos que algunos incluian
instrumentos que no sonaban en el audio. Esto se debe a que los audios fueron separados
en secciones, y cada una heredé los metadatos del audio completo, en particular la lista
de instrumentos. Sin embargo, en ciertas secciones algunos instrumentos presentes en el
audio completo no aparecian, lo que resultaba en prompts finales que incluian instrumentos
que no sonaban en el audio. Para solucionar este inconveniente y ademas facilitar otras
operaciones sobre el conjunto de datos, optamos por desarrollar una aplicacién web que
ayude con la creacién del conjunto de datos.

4.1.3. Aplicacién web

El algoritmo de generacién de pares (audio, prompt) explicado previamente produce
un directorio con archivos de audio, nombrados en base a un ID numérico, junto a archivos
JSON que comparten el mismo nombre que su archivo de audio correspondiente. Hasta
el momento, la visualizaciéon y modificacién del conjunto de datos se realizaba mediante
la interfaz propia del sistema de archivos y un entorno de desarrollo (IDE), lo cual no
era conveniente. Para simplificar este proceso y abordar el problema de los instrumentos
mencionado previamente, decidimos desarrollar una aplicacién web, cuya interfaz puede
verse en la Figura 4.2.

Como se puede observar en la Figura 4.2, en la parte izquierda de la interfaz se en-
cuentra un menu desplegable, que permite filtrar los audios tanto por género musical como
por instrumento. Una vez seleccionada una categoria, a la derecha se muestra una lista
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Fig. 4.2: Interfaz gréafica de la aplicacion web desarrollada para la visualizacién y ediciéon de los
datos de entrenamiento.

de audios generados, correspondientes a dicha categoria y organizados en péaginas. Por
cada elemento de la lista, en la parte superior se encuentra el prompt asignado al audio,
permitiendo leerlo y editarlo facilmente. Justo debajo, se encuentra el reproductor para
escuchar el audio, junto con el nombre de la cancién y artista. Al lado del nombre de
la cancion, se presenta una lista de etiquetas que corresponde a la lista de instrumentos.
Cada una de estas etiquetas tiene una cruz, permitiendo eliminar facilmente alguno de
los instrumentos de los metadatos del audio. Debajo se muestra mas informaciéon sobre
los metadatos del archivo, como su tempo, tonalidad y escala. Finalmente se encuentra
un botén que permite eliminar tanto el archivo de audio como el archivo con sus metadatos.

En cuanto al desarrollo de esta herramienta, el backend fue implementado en Node. js
sin paquetes adicionales, dado que no requeriamos de ninguna funcionalidad muy compleja.
Si bien paquetes como Express podrian haber simplificado el desarrollo de la API, optamos
por evitar dependencias innecesarias para facilitar la instalacién y uso del sistema: basta
con clonar el repositorio y ejecutar el comando node server. js para tener la aplicacion
funcionando.

La API desarrollada dispone de una ruta llamada /audiosMetadata, que mediante el
verbo GET retorna un objeto con los metadatos de todos los audios generados. Luego, tanto
los archivos JSON como los WAV son accesibles en la ruta con su mismo nombre, mediante
el verbo GET. La tnica diferencia entre ellos es que los archivos de audio, a diferencia de los
JSON que el servidor los retorna enteros, son transmitidos por fragmentos, lo que reduce
el uso de memoria, optimizando la carga varios de ellos en la interfaz en un instante. En el
caso de los archivos JSON, también pueden modificarse mediante el verbo PATCH, lo que
permite editar los prompts desde la interfaz, y eliminar instrumentos. En ambos casos se
envia simplemente un objeto indicando el atributo que se quiere modificar y el valor nuevo
a la ruta correspondiente. Finalmente, los archivos JSON pueden eliminarse mediante el
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verbo DELETE, lo que resultard en la eliminacion tanto del archivo JSON como del audio
correspondiente.

En cuanto al frontend, no presenté mayor complejidad. Al cargar la pagina, se realiza
un GET a la ruta que provee los metadatos, y en base a esa informacién se organizan los
audios en las distintas categorias y se crean los menus desplegables. Para el CSS utilizamos
el framework Tailwind, que provee clases predefinidas que se pueden usar directamente
en el HTML.

Utilizando el esquema previamente detallado para generar el conjunto de datos, es
posible producir rapidamente una cantidad significativa de minutos de audio. Sin embargo,
debido al problema en el etiquetado de los instrumentos y la generacion ocasional de
audios de baja calidad, es necesario realizar una supervision, lo cual ralentiza el proceso.
A pesar de esto, alcanza para la cantidad de audio requerida, de aproximadamente 8 horas.
Siguiendo esta metodologia, comenzamos a construir el conjunto de datos para entrenar
el modelo, hasta que llegamos a las 4 horas de material. En este momento, antes de seguir
generando datos sin evaluacién intermedia, y ante incertidumbres como la capacidad del
modelo para adaptarse a estos audios, la suficiencia de recursos para el entrenamiento,
entre otras cuestiones, decidimos efectuar un entrenamiento preliminar para despejar estas
dudas.

4.2. Entrenamiento preliminar

Para este entrenamiento preliminar efectuado sobre el modelo SAO disponible ptublica-
mente, contabamos con un total de 440 audios con una duracién promedio de 30 segundos,
sumando un total de 4 horas de material. Debido a los elevados requerimientos de recursos
necesarios para entrenar modelos de esta envergadura, es la primera tarea que resulta in-
viable de realizar localmente. Por lo tanto decidimos utilizar Google Colab, el cual ofrece,
mediante suscripcién, un entorno con 83.5 GB de memoria RAM, y una tarjeta gréafica
A100 con 40 GB de memoria.

En dicho entorno, descargamos el conjunto de datos generado y comenzamos con el
entrenamiento, cuya configuracion es relativamente sencilla, dado que Stability proporciona
un repositorio! con scripts en Python que permiten realizar el entrenamiento a medida,
simplemente ajustando ciertos parametros.

Inicialmente, comenzamos el entrenamiento con un batch size de 4, pero al verificar que
los recursos de computo disponibles eran suficientes, lo incrementamos posteriormente a 8.
Para esta prueba preliminar, el modelo se entrené durante una hora, completando 2,000
pasos, en 36 épocas. La memoria de GPU utilizada se mantuvo constante en 31.5 GB.

Tras finalizar el entrenamiento, realizamos un anélisis de cualitativo. Generamos audios
a partir de distintos prompts utilizando tanto el modelo reentrenado como el original,
para realizar una comparacion auditiva. En estos resultados notamos una clara tendencia
hacia el estilo de los audios de entrenamiento. Con solo 4 horas de audio y una hora
de entrenamiento, el modelo ya mostraba una mayor calidad de sonido que el original,
sugiriendo que con un mayor volumen de datos y tiempo de entrenamiento el resultado va
a ser el esperado.

Con este modelo no calculamos ninguna métrica objetiva ya que el objetivo del entre-
namiento era simplemente explorar el proceso de entrenamiento y verificar que el modelo
realmente es capaz de cambiar su estilo, obteniendo resultados exitosos en ambas tareas.

! https://github.com/Stability-AI/stable-audio-tools
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4.3. Conjunto final

Una vez resueltas las dudas previas al entrenamiento preliminar, y habiendo obtenido
resultados satisfactorios, procedimos a completar la generacién del conjunto de datos. An-
tes de continuar, decidimos dividirlo en dos conjuntos: el polifénico (compuesto por audios
con multiples instrumentos), y el monofénico (compuesto por audios de un sélo instru-
mento), ya que buscamos que el modelo pueda generar ambos tipos de audios. Al realizar
esta divisidn, observamos que el conjunto monofénico presentaba una cantidad limitada
de audios, la mayoria proveniente de pianos, con escasa o nula representacién de otros ins-
trumentos. Para balancear este conjunto, generamos entre 5 y 15 minutos de audio para
cada instrumento, resultando en un total de 300 audios, con una representacién equitativa
de cada instrumento. En cuanto al conjunto polifénico, utilizamos el mismo proceso de
generacién empleado en el entrenamiento preliminar, lo que nos permitié alcanzar los 400
audios.

Los audios generados al renderizar pistas MIDI poseen un sonido caracteristico, que
suele percibirse como artificial, tanto por la manera en la que se ejecutan las notas como
por la mezcla, que no es tan compleja como la de una grabacién real. En el entrenamiento
preliminar el modelé demostré adaptarse a la generacién de este tipo de sonidos. No
obstante, nuestro objetivo no es replicar ese sonido artificial. Por esta razén, decidimos
crear un tercer conjunto de datos, basado en audios instrumentales sin derechos de autor
provenientes de YouTube. Como mencionamos al inicio de este capitulo, estos audios son de
facil recoleccién, pero requieren de un etiquetado manual en cuanto a aspectos perceptuales
y subjetivos. Sin embargo, dado que ya contamos con una cantidad significativa de audios
en los otros conjuntos, no buscamos generar un conjunto completo con esta metodologia
manual, lo que seria inviable. Generar una proporcién m&s pequena es posible, y nos
permite guiar al modelo hacia una sonoridad distinta a la de audios MIDI.

Para la creacién de este conjunto se descargaron audios instrumentales de diversos
géneros y con diferentes instrumentos. Los instrumentos presentes en cada audio se re-
gistraron manualmente. Luego, para la lista de etiquetas, se solicité a un LLM una serie
de adjetivos descriptivos asociados a los géneros y estilos respectivos; estos se asignaron
a los audios de cada género en funcién de su afinidad, de manera de asegurar una mayor
diversidad en las descripciones y evitar sesgos en la forma en la que describimos la musi-
ca nosotros mismos. La prediccién de tempo, tonalidad y escala se realizdé de la misma
forma que la empleada en los conjuntos anteriores. Esos metadatos fueron posteriormente
enviados al LLM para generar los prompts finales.

El entrenamiento final se realizé utilizando los 3 conjuntos de datos, que en la Tabla
4.1 se explicita su tamano y duracion.

Conj. Monofénico | Conj. Polifénico | Conj. YouTube Total
# audios 298 399 326 1023
Duracién (avg.) 28.4 seg. 32.4 seg. 33.6 seg. -
Duracién total 141 min. 215 min. 182 min. 538 min. (9h)

Tab. 4.1: Informacién de la duracion de los tres conjuntos de datos generados para el entrenamiento
final, incluyendo la cantidad de audios de cada uno, la duracién promedio los audios y la
duracién total de cada conjunto.
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Dado que el ajuste al tempo, la tonalidad y la escala es una cualidad esperada en modelo
final, es interesante observar su distribucién sobre los 1023 audios de entrenamiento. Esto
se observa en las Figuras 4.3 y 4.4.

En cuanto al tempo, los audios se encuentran en el rango de [75,160] BPM, con dos
modas claras: una alrededor de los 90 BPM y otra en torno a los 120 BPM. Respecto
a la tonalidad, observamos una mayor representacién de la notas naturales por sobre las
alteradas, con la excepcién de Si (B), que presenta pocas apariciones, y La# (A#), que
tiene una mayor presencia. En relacién a la escala, predominan los audios en escala mayor,
aunque también se dispone de una cantidad suficiente en escala menor.

Distribucion del tempo en los conjuntos de datos
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Fig. 4.3: Distribucién del tempo medido en los 1023 audios de entrenamiento.
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Fig. 4.4: Distribuciones de la tonalidad y escala medida en los 1023 audios de entrenamiento.
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4.4. Entrenamiento

Con los tres conjuntos de datos, alcanzando mas del doble de duracion respecto al en-
trenamiento preliminar, procedimos al entrenamiento completo, el cual ejecutamos durante
un total de 5 horas, nuevamente en la grafica A100.

En el entrenamiento anterior aumentamos el batch size a 8, pero los recursos seguian
con poder de cémputo por explotar, por lo tanto en este caso lo incrementamos nuevamente
a un valor final de 16. En este caso la memoria utilizada por la GPU se mantuvo en torno
a los 33 GB. Luego de las cinco horas de entrenamiento se alcanzaron los 4,000 pasos en
63 épocas, completando asi el entrenamiento principal de este primer experimento.

Al modelo final obtenido de ahora en maés serd referido como “Instrumental Finetune”

4.5. Resultados

Una vez completado el entrenamiento, las primeras evaluaciones realizadas fueron au-
ditivas. Se generaron audios a partir de prompts nuevos y prompts presentes en el conjunto
de entrenamiento, lo que permitié evaluar tanto el grado de generalizacién como el de me-
morizacién. Dichas generaciones estan disponibles para escuchar dentro del repositorio en
el que se encuentra el modelo?.

Los resultados de esta evaluacion fueron exitosos. Se observé una mejora inmediata en
la calidad general del sonido, tanto en la mezcla y la definicién del audio generado como
en los aspectos melddicos y de composicion de las canciones. En cuanto a los instrumentos,
el modelo mostré una capacidad significativamente mejorada para sintetizar aquellos que
el modelo original no era capaz de generar. Ademas, respondié de manera mas precisa la
especificacién de instrumentos de los prompts, en los ejemplos del respositorio se puede ver
que en casos donde se le piden trompetas o saxofones, el Instrumental Finetune produce
audios que los incluye, mientras que el modelo original falla en incluirlos y en lugar suenan
otros instrumentos o los ignora.

En los géneros musicales también se ve evidencié una mejora notable, generando audios
muy caracteristicos de cada género. Incluso en los géneros comunes la esencia que los
distingue estd mas marcada en el Instrumental Finetune, pero esta mejora se evidencia
aln mas en géneros especificos, donde el modelo original producia audios completamente
distintos a los esperados.

Respecto a la memorizacién, al comparar los audios generados con prompts del conjun-
to de entrenamiento frente a los audios que refieren, observamos que las nuevas generacio-
nes eran similares pero no idénticas. No encontramos ninguna instancia de memorizacion
por parte del modelo, sugiriendo que realmente aprendié los patrones, permitiendo pro-
ducir variaciones dentro de los estilos deseados.

En segunda instancia, evaluamos los aspectos técnicos de las generaciones para analizar
si el modelo aprendié a adaptarse al tempo y la tonalidad cuando estos son especificados en
el prompt. Asimismo, generamos audios utilizando prompts del “Song Describer Dataset”
(conjunto que el modelo nunca vio) y comparamos las generaciones con los audios originales
de dicho dataset mediante las métricas de embeddings previamente presentadas. De esta
forma comparamos el desempeno del modelo ante este conjunto de datos frente al modelo
SAO original y a MusicGen. A continuacién se detallan cada uno de estos resultados.

2 https://huggingface.co/santifiorino/SAO-Instrumental-Finetune
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4.5.1. Ajuste al tempo

Para evaluar en qué medida los audios generados se ajustan al tempo especificado en
el prompt, se generaron dos prompts para cada valor en el rango [75, 160], uno solicitando
una cancién de rock, y otro solicitando una de jazz. Esta seleccion de géneros diferentes
entre si permitié analizar si el grado de ajuste al tempo dependia del género, dado que
cada género tiende a seguir una distribucién de tempo especifica.

Como métricas de evaluacion utilizaremos Accuracy 1 y Accuracy 2, detalladas pre-
viamente en la Seccién 3.5.1, las cuales miden el porcentaje de estimaciones dentro de un
rango del valor real, y dentro de un rango de multiplos del valor real.

A partir de los audios generados por SAO y por el Instrumental Finetune, se estimé
el tempo de ambos usando deeprhythm. La Figura 4.5 muestra los graficos de dispersién
para ambos modelos, y en cada figura particular, la dispersiéon por cada género.
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Fig. 4.5: Comparacién de la dispersion del tempo esperado contra el tempo generado por ambos
modelos ante distintos prompts, que requerian tempos entre 60 y 160 BPM de los géneros
de Rock y Jazz.

La Figura 4.5 sugiere que SAO (4.5a) ya presentaba un ajuste razonable al tempo,
aunque en los intervalos (75,90) y (140, 160), se observan varias desviaciones, que no apa-
recen en el Instrumental Finetune (4.5b). Ademds, los errores no parecen depender del
género: entre los audios generados con tempos mayores o menores que los solicitados, se
encuentran audios de rock y de jazz en proporciones similares.

Accuracy 1 Accuracy 2
Stable Audio Open (SAO) 0.747 0.776
SAOQO Instrumental Finetune 0.876 0.953

Tab. 4.2: Métricas de Accuracy 1 y Accuracy 2 para Stable Audio Open (SAO) e Instrumental
Finetune, sobre 200 generaciones de audios a partir de prompts que nunca antes vieron.
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En la Tabla 4.2 se muestran las medidas de accuracy introducidas previamente, usan-
do una ventana de un 2%. Los resultados muestran una mejora significativa: tanto en
Accuracy 1 como en Accuracy 2 la diferencia entre SAO y el Instrumental Finetune fue
notable. Considerando que para un uso cotidiano de generacién de muestras para incorpo-
rar a producciones musicales el Accuracy 2 nos indica la proporcién de audios tutiles (en
cuanto a tempo), nuestro modelo generd audios satisfactorios en un 95 % de las pruebas.

Un aspecto visible en la Figura 4.5 es que ambos modelos alcanzan un rendimiento
casi perfecto en el rango (100, 140). Sin embargo, en los intervalos iniciales y finales men-
cionados previamente, es donde surgen los problemas, especialmente para SAO. En esos
intervalos el Instrumental Finetune pudo hacer la mayor diferencia en cuanto a Accuracy,
ya que practicamente no tiene valores fuera de la recta y = x. Sin embargo, alrededor de
los tempos 80 y 160, se pueden ver algunas desviaciones, pero en ambos casos estan sobre
las rectas y = (1/2)x o y = 2z, lo cual explica la mejora del Instrumental Finetune al
relajar el criterio del Accuracy 1 con el de Accuracy 2.

Para profundizar en la idea de la independencia de género observada, calculamos los
Accuracies de ambos modelos s6lo en los prompts que pedian por audios de Rock y lo
mismo para el Jazz. Como sugeria la Figura 4.5, los valores se mantuvieron practicamente
constantes en todos los casos.

4.5.2. Ajuste a la tonalidad y escala

Para analizar el grado de ajuste a la tonalidad y escala, se llevé a cabo un experimento
analogo al realizado para el analisis de tempo. Para cada combinacion de nota y escala
(producto cartesiano entre {C, C#, D, ..., A#, B} y {menor, mayor}), generamos ocho
prompts: dos de rock, dos de jazz, dos de hip hop y dos de pop. Luego se generaron
los audios correspondientes a dichos prompts utilizando tanto SAO como el Instrumental
Finetune. A continuacion, se efectud la prediccién de tonalidad y escala usando essentia.
Dado que la proporcion de nota y escala esta perfectamente balanceada, en la Tabla 4.3
se presentan los valores de accuracy clédsico, tanto sobre la nota y escala como tinicamente
sobre la nota. Para evaluar el desempeiio en las generaciones de cada nota, la Figura 4.6
muestra las matrices de confusién obtenidas por ambos modelos.

Accuracy de nota y escala Accuracy de nota
Stable Audio Open (SAO) 0.21 0.44
SAO Instrumental Finetune 0.27 0.44

Tab. 4.3: Resultados de accuracy obtenidos al comparar la nota y escala (o tinicamente la nota) de
los audios generados por ambos modelos con la nota esperada (especificada en el prompt).

A diferencia del analisis de tempo, donde ambos modelos mostraron un buen rendi-
miento, en este caso ambos modelos presentaron una baja adaptacion a la tonalidad y
escala requeridas en los prompts. Como se observa en la Tabla 4.3, ambos modelos pre-
sentaron exactamente el mismo accuracy cuando se evalia inicamente sobre la nota. No
obstante, la matriz de confusién del modelo reentrenado (4.6b) exhibe una distribucién de
aciertos mas equilibrada en comparacién con la de SAO (4.6a), en la cual, por ejemplo,
ante la solicitud de generar audios en la tonalidad de Si (B), SAO generé un solo audio
en esa tonalidad.
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Nota esperada vs generada por Stable Audio Open (SAO)

Nota esperada vs generada por SAO Instrumental Finetune

Nota esperada

23

Fit
Nota generada Nota generada

(a) Matriz de confusién de los audios gene- (b) Matriz de confusién de los audios ge-
rados por Stable Audio Open (SAO), el nerados por el Instrumental Finetune,
modelo sin reentrenar. el modelo reentrenado.

Fig. 4.6: Comparacién de las matrices de confusién para la nota (tonalidad) esperada y obtenida
en las generaciones de los modelos Stable Audio Open y el Instrumental Finetune.

En cuanto a la nota y escala en conjunto, el accuracy del modelo reentrenado (0,27)
mejor6 levemente con respecto al accuracy del modelo original (0,21). Dado que ambos
modelos tienen el mismo nivel de precisiéon en la nota, este resultado sugiere que el mo-
delo reentrenado muestra una mayor precision en la escala cuando la nota generada es la
esperada.

Ademas, es importante tener en cuenta que el algoritmo utilizado para obtener la nota
y escala es otro posible punto de falla, pudiendo el mismo confundir cominmente una nota
con otra. Para minimizar el impacto de esto, con un analisis del algoritmo de estimacién
se podria definir una métrica similar al Accuracy 2 del tempo, pero para las notas.

En cuanto a los géneros, a diferencia del analisis del tempo, donde los géneros no influ-
yeron en el rendimiento, en este caso si se observé una mayor variacién de accuracy segun
el género. Por ejemplo, el accuracy del modelo sin reentrenar sobre la tonalidad y escala
en audios del género de hip hop es de 0,125, mientras que en el género de rock alcanza
0,27. En el caso del modelo reentrenado, también se nota esta varianza: el accuracy en el
género hip hop es de 0,21, mientras que en el género de rock asciende a 0,31.

El bajo desempeno general en esta tarea puede atribuirse a la naturaleza del modelo,
que trabaja con representaciones de audio, en la que las notas, sus relaciones y las nociones
fundamentales de teoria musical no estén explicitamente definidas. El aprendizaje de las
notas y escalas se realiza de manera implicita, una desventaja clara ante modelos que,
en lugar de generar musica end-to-end, producen archivos MIDI, permitiendo un control
directo sobre las notas. Ademads, mantener la tonalidad a lo largo de toda la secuencia
representa un desafio significativo, especialmente en generaciones polifénicas. Cuando hay
varios instrumentos presentes, la tarea es méas compleja ya que la desviaciéon de un sélo
instrumento puede provocar que la tonalidad de toda la pieza cambie. Esto queda evi-
denciado al comparar con el modelo reentrenado Infinite Pianos, disenado para generar
musica monofénica. En este caso, al estar limitado al piano, el modelo logra un mejor
control sobre la tonalidad, segin menciona su desarrollador.
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4.5.3. Meétricas basadas en representaciones

Como un ultimo experimento, utilizamos los modelos de representaciones de audio pre-
sentados en la Seccién 3.5.2 para comparar las generaciones del Instrumental Finetune con
las de SAO y MusicGen. Para las métricas KLpgsst ¥ CLAP 3¢ utilizamos el repositorio
stable-audio-metrics, desarrollado por Stability Al, que permite calcular facilmente los
valores de estas métricas a partir de audios generados por el modelo.

El célculo de estas métricas requiere de pares (audio, prompt) que no hayan sido utili-
zados durante el entrenamiento, ya que estos se considerardn como las referencias “correc-
tas” u obetivo a la hora de comparar las generaciones de los distintos modelos. Para este
propésito, utilizamos un subconjunto de 586 pares del Song Describer Dataset, definido
en el repositorio mencionado previamente. A partir del prompt de cada par, generamos
los audios utilizando cada uno de los modelos, y luego calculamos las métricas.

KLpasst ~l/ CLAPscore T ECMAEscore 1 T ECMAEscore 2

MusicGen 0.52 0.31 - -
Stable Audio Open (SAO) 0.54 0.39 0.20 0.24
SAO Instrumental Finetune 0.52 0.38 0.20 0.24

Tab. 4.4: Comparacién de MusicGen, Stable Audio Open (SAO) y SAO Instrumental Finetune,
en base a métricas basadas en representaciones, utilizando un subconjunto del Song
Describer Dataset como objetivo.

En la Tabla 4.4 se presentan los valores obtenidos para cada métrica y modelo. Co-
menzando con las métricas definidas por Stability AI, KLy, indica que el Instrumental
Finetune, con un valor de 0,52, mejoré con respecto a SAO, el cual obtuvo un valor de
0,54. Este resultado iguala al de MusicGen, el mejor modelo abierto previo a SAO en esta
métrica. Por otro lado, la métrica CLAP 4o sugiere que el Instrumental Finetune empeord
levemente, pasando de 0,39 a 0,38, aunque seguiria generando audios significativamente
més fieles al prompt en comparacion a MusicGen, que obtuvo un valor de 0,31.

En cuanto a las métricas especificas desarrolladas para esta tésis, los valores obtenidos
por SAO y el Instrumental Finetune fueron idénticos. No se calcularon los valores de
MusicGen debido al elevado costo computacional que implica generar la cantidad de audios
necesarios para el andlisis.

Los valores tan bajos de estas métricas (0,20 y 0,24, lejos de 1) pueden atribuirse a
que la definicién de la métrica, de comparar directamente con similitud coseno las repre-
sentaciones de EnCodecMAE no alcanza para capturar aspectos como el género musical,
instrumentos o estilo general de los audios. Entrenando un clasificador de género con las
representaciones se podria mejorar esta métrica.

La invariabilidad observada en todas las métricas basadas en representaciones puede
explicarse por la diferencia entre los prompts del Song Describer Dataset y los generados
en nuestro conjunto de datos. Los primeros son genéricos y menos detallados, por ejemplo
“A danceable electronic track in the genre of dance”, mientras que los segundos
incluyen informacién mas especifica como los instrumentos, el tempo o la tonalidad.

De todas formas, este resultado es interesante ya que sugiere que al reentrenar el
modelo con un conjunto de datos mas especializado, no se pierden las capacidades para
generar contenido en el contexto més amplio y generalizado, con el cual fue entrenado el
modelo originalmente.
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En este trabajo buscamos mejorar las capacidades de generacién musical de Stable
Audio Open (SAO), el modelo de generacién de audio abierto més reciente y con mejor
rendimiento. Nuestro enfoque consistio en reentrenar el modelo utilizando un conjunto de
datos especializado. Para la creacion de este conjunto desarrollamos un pipeline de genera-
cién de miusica y prompts automatico, el cual parte de archivos MIDI con multiples pistas
por instrumento, las sintetiza usando instrumentos virtuales, mezcla las pistas en un tnico
archivo de audio, normaliza su volumen y genera un prompt a partir de metadatos obte-
nidos de distintas APIs (Spotify y LastFM), junto a estimaciones de tempo y tonalidad.
Finalmente, dicha informacién es procesada por un modelo de lenguaje para producir un
prompt en lenguaje natural, simulando la entrada que se esperaria de un humano.

A partir de este pipeline generamos un gran volumen de audios, balanceados en térmi-
nos de instrumentacién y monofonia/polifonia. Los audios fueron posteriormente filtrados
manualmente mediante aplicacion web que desarrollamos para inspeccionar, modificar y
eliminar las muestras. Para evitar el sonido caracteristico de las canciones tocadas a partir
de archivos MIDI, también se incluyeron muestras de musica sin derechos de autor de
YouTube. El resultado fue un conjunto curado de 9 horas de audio.

Con este dataset, reentrenamos el modelo original durante 5 horas, en un entorno de
ejecucion con una tarjeta grafica A100, utilizando un batch size de 16, el cual mantuvo
constante una utilizacién de 33 GB de GPU. Luego de las cinco horas se efectuaron 4000
pasos en 63 épocas, obteniendo nuestro modelo reentrenado “Instrumental Finetune”.

Finalmente, nuestro modelo fue evaluado con distintas métricas, comparandolo con
SAO y MusicGen. En los resultados de escucha notamos una gran mejora, obteniendo
audios de mejor calidad de sonido, mezcla, composicién y adherencia a los instrumentos
y géneros solicitados. Al contrastar el tempo del audio generado con el tempo solicitado
en el prompt, notamos que el modelo mejoré notablemente la adherencia al mismo. Sin
embargo, no notamos lo mismo con la tonalidad y escala. Con las métricas basadas en
representaciones observamos que el entrenamiento en un conjunto de datos especializado
no generé la pérdida de capacidades generales del modelo.

5.0.1. Trabajo futuro

= Especializar atin mas: Si bien el conjunto de datos generado en la tesis es consi-
derablemente mas especifico que el utilizado en el entrenamiento de SAO, se pueden
crear conjuntos ain mdas especializados para el reentrenamiento del modelo. Por
ejemplo, un conjunto de composiciones de tango de un pequeno conjunto de artistas,
tocadas por un pequeno conjunto de bandas. Sobre un conjunto asi, se puede eva-
luar por un lado qué tanto capta la esencia de las composiciones de cada artista y el
sonido de cada banda, pero por otro lado la capacidad de generalizacion, analizando
si puede generar composiciones en el estilo de un artista, pero con el sonido de una
banda que nunca haya tocado algo del mismo.
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5. Conclusiones

» Entrenar con LoRa: La técnica de LoRa (Low-Rank Adaptation) se probé efectiva

para entrenar grandes modelos similares a SAO de manera eficiente, acelerando el
reentrenamiento y reduciendo la cantidad de memoria utilizada, tanto para el pro-
ceso de reentrenamiento como para el almacenamiento del modelo final. Durante el
desarrollo de esta tesis no existe ninguna implementacion finalizada aplicable a este
modelo, por lo tanto seria un gran aporte el desarrollo de la misma, o experimenta-
cion en el caso de que surja una.

Modificar el modelo: En esta tesis nos centramos en la mejora de las capacidades
musicales desde el lado de los datos, manteniendo cada aspecto del modelo por
defecto. En este sentido también hay area para experimentar, modificando aspectos
arquitecténicos del autoencoder o transformer de difusion, cambiando funciones de
activacion, modificando hiperpardmetros, etc.

Refinar la métrica propuesta: Comparar las representaciones de EnCodecMAE
directamente, utilizando distancia coseno, no capté los aspectos de género, instru-
mentos y estilo general de los audios. Una posible forma de refinar esta métrica
es entrenando un clasificador de género utilizando las representaciones de EnCo-
decMAE, y luego verificar que los audios generados sean clasificados en el género
esperado.
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5. ANEXOS

5.1. Algoritmos de estimacion de tempo

Se compararon dos algoritmos de estimaciéon de tempo con enfoques distintos: el pri-
mero basado en programacion dindmica, implementado por librosa, y el segundo, un
modelo de redes convolucionales llamado deeprhythm.

Previo a este experimento, el conjunto de datos sintético ya habia sido generado.
Ademas, en los metadatos de cada audio contabamos con el tempo estimado por Spo-
tify sobre la canciéon original, el cual se utilizé como referencia a la hora de comparar las
estimaciones de ambos algoritmos.

Dispersion de la estimacién de librosa

Dispersion de la estimacion de deeprhythm
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(a) Dispersién de librosa. (b) Dispersién de deeprhythm.

Fig. 5.1: Comparacién de la dispersion del tempo estimado por librosa y deeprhythm, tomando
como base el tempo obtenido de la API de Spotify.

En la Figura 5.1 se muestran los graficos de dispersion de ambos algoritmos. En el
caso de librosa (5.1a) se observan ciertos pasos o escalones, como lineas horizontales de
puntos, lo que sugiere que las estimaciones tienden a redondearse. Este redondeo, lejos
de ayudar, provoc6 una mayor dispersion de los puntos en comparacion con deeprhythm
(5.1b), donde los puntos se acercan més a la linea z = y.

Los gréficos de dispersién sugieren una mejora general en favor de deeprhythm, pero la
Figura 5.2 lo termina de corroborar. En esta figura se grafica la distribucién del error (tem-
po de Spotify - tempo estimado), y podemos observar que la distribucién de deeprhythm
es mas densa en el 0, mientras que la de librosa tiene menos densidad en el 0 y més en
los valores negativos. En el caso de deepthythm se ve una pequena moda alrededor del
80, que son aquellos que se ven en la parte inferior derecha del grafico de dispersion, que
generalmente responden a predicciones de la mitad del tempo de Spotify, por ejemplo si
era 160 y se predijo 80, el error es de -80.
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Distribuciéon de los errores de estimacién de tempo
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Fig. 5.2: Distribucién de los errores de la estimacién del tempo de librosa y deepthythm, tomando
como base el tempo obtenido de la API de Spotify.
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