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Resumen 

Este Trabajo de Fin de Grado explora el reto de generar sintéticamente piezas a 

piano mediante Inteligencia Artificial, enfocándose en preservar la armonía y 
fluidez melódica. La premisa central plantea que, mediante un procesamiento 
eficaz de la información musical y la implementación de modelos neuronales 
especializados, es posible generar secuencias de notas que integren complejidad 
rítmica con una experiencia auditiva satisfactoria. 

Se han implementado diversas arquitecturas de redes neuronales, entre las 
cuales se incluyen las redes neuronales recurrentes (RNN), con especial 
atención a las unidades de memoria a corto-largo plazo (LSTM), las unidades 
recurrentes cerradas (GRU) y modelos híbridos de los anteriores. Así mismo, se 
incorpora el modelo autorregresivo WaveNet, lo que permite una exploración 
más amplia de técnicas avanzadas en el modelado de secuencias temporales 
musicales. Cada modelo neuronal se alimenta de un conjunto de datos 
musicales que ha sido necesario preprocesar de forma específica, adaptando las 

características sonoras a los requisitos técnicos de generación melódica. El 
proceso de implementación común se sustenta en tres pilares: optimización de 
hiperparámetros, técnicas de control de sobre-entrenamiento e implementación 
de técnicas para estimular la variación creativa en las producciones musicales. 

Este trabajo presenta asimismo una evaluación comparativa de modelos 
neuronales, revelando su capacidad para predecir elementos como altura tonal, 
subsecuencias únicas y escalas melódicas propias. El estudio se complementa 
con valoraciones perceptuales auditivas para medir con mayor precisión la 
eficacia de distintos métodos computacionales en la creación musical. 

Los resultados muestran que, si bien las arquitecturas implementadas aún no 
alcanzan la complejidad compositiva del ser humano, son capaces de generar 
piezas para piano sorprendentemente expresivas, que logran un equilibrio 
atractivo entre innovación y coherencia melódica. En particular, las 
implementaciones de modelos como WaveNet, GRU y el enfoque híbrido LSTM-
GRU han demostrado ser especialmente adecuadas para la creación de melodías 
sintéticas a piano, gracias a su capacidad para producir secuencias 
musicalmente ricas, dinámicas y estructuralmente coherentes. Los modelos 
neuronales desarrollados tienen aplicación en el desarrollo de herramientas 

pedagógicas y de asistencia creativa, sentando un punto de partida para futuras 
aplicaciones artísticas en el campo de la generación musical automatizada. 
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Abstract 

This Final Degree Project explores the challenge of generating piano pieces using 

Artificial Intelligence , focusing on preserving harmony and melodic fluency. The 
central assumption is that, through efficient processing of musical information 
and the implementation of specialised neural models, it is possible to generate 
sequences of notes that integrate rhythmic complexity with a satisfactory 
listening experience. 

Several neural network architectures have been implemented, including 
recurrent neural networks (RNN), with a focus on long short-term memory units 
(LSTM), gated recurrent units (GRU) and hybrid models of the latter. In addition, 
the WaveNet autoregressive model is incorporated, allowing a wider exploration 
of advanced techniques in the modelling of temporal music sequences. Each 
neural model is supplied with specific musical data processing, adapting the 
audio characteristics to the technical requirements of melodic generation. The 
common implementation process is based on three pillars: hyperparameter 

optimisation, overfitting control techniques and implementation of resources 
that stimulate creative variation in music generations. 

This project also presents a comparative evaluation of neural models, revealing 
their ability to predict elements such as pitch, unique sub-sequences and 
melodic scales of their own. The study is complemented by auditory perceptual 
assessments to measure more accurately the effectiveness of different 
computational methods in music creation. 

The results show that, while the implemented architectures do not yet reach 
human compositional complexity, they are capable of generating surprisingly 
expressive piano pieces that achieve an appealing balance between innovation 
and melodic coherence. In particular, implementations of models such as 
WaveNet, GRU and the hybrid LSTM-GRU approach have demonstrated to be 
particularly well suited for the creation of synthetic piano melodies, due to their 
ability to produce musically rich, dynamic and structurally coherent sequences. 
The neural models developed have application in the development of pedagogical 
tools and creative assistance, establishing a solid basis for future artistic 
applications in the field of automated music generation. 
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1 Introducción 
 
La Inteligencia Artificial (IA) se ha integrado con fuerza en distintos sectores de 

la sociedad actual, transformando la metodología empleada en diversos 
procesos gracias a enfoques más eficientes y novedosos. En el terreno creativo, 
su impacto es cada vez más notorio, como ocurre en el caso de la generación de 
música automatizada. En este caso, es necesario aunar los algoritmos de 
aprendizaje automático con conocimientos musicales para tratar de logar 
composiciones originales que imiten géneros, estructuras armónicas y patrones 
rítmicos a partir del análisis de obras ya existentes [1]. Esta situación plantea 
nuevas preguntas en el ámbito de la ética sobre qué significa ser músico o los 
derechos de autor, al mismo tiempo que abre la puerta a que más personas 
puedan crear música sin necesidad de una formación teórica profunda.  

El proceso técnico detrás de esta innovación enfrenta obstáculos particulares. 
A diferencia de la pintura o la literatura, la música depende de una secuencia 

temporal exacta donde cada nota, silencio y acorde debe encajar en fracciones 
de segundo precisas. Además, requiere una estructura global que mantenga 
coherencia emocional y lógica interna, algo especialmente complejo de replicar 
artificialmente. Para lograrlo, se implementan en este trabajo modelos de redes 
neuronales recurrentes (RNN) como las celdas de memoria a corto-largo plazo 
(LSTM) y unidades recurrentes cerradas (GRU), diseñadas para procesar 
secuencias temporales extensas, como las que conforman una melodía, 
reteniendo información contextual a lo largo del tiempo [2]. Así mismo, 
arquitecturas como WaveNet emplean capas de convolución dilatada, una 
técnica que permite analizar relaciones sonoras a distintas escalas temporales 
simultáneamente [3]. 

El objetivo principal de este trabajo es implementar y comparar el rendimiento 
de estas arquitecturas neuronales en la generación de melodías de piano 
sintéticas, así como  se evaluar su capacidad para producir secuencias de 200 
notas musicales coherentes, equilibrando complejidad armónica y fluidez 
melódica. Para ello, se establecen los siguientes subobjetivos: 

1. Entrenamiento, configuración y adaptación  de los modelos LSTM, GRU, 
combinaciones híbridas y WaveNet al conjunto de datos MAESTRO, 
compuesto por grabaciones clásicas en formato MIDI. 

2. Evaluación objetiva y subjetiva, utilizando métricas como polifonía, 
consistencia escalar y rango tonal para cuantificar la calidad técnica de 
las composiciones generadas. Así mismo, acompañarlo de una escucha 
activa que detalle la percepción auditiva en el oyente. 

3. Análisis comparativo de los resultados obtenidos con modelos actuales 
como MuseNet, C-RNN-GAN y GANSynth en términos de estructura 
musical y aceptación auditiva. 

4. Explorar las implicaciones socioculturales de esta tecnología en la 
creación artística, considerando su potencial para reducir barreras 
técnicas y sus desafíos éticos en torno a la autoría. 

La estructura de este Trabajo de Fin de Grado se organiza en ocho capítulos. 
Tras esta introducción, el Capítulo 2 profundiza en los fundamentos teóricos de 
las redes neuronales. El Capítulo 3 aborda conceptos musicales esenciales y 
analiza los modelos neuronales relacionados con la generación musical 
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automatizada. En el Capítulo 4 se describe la metodología empleada junto con 
los objetivos a alcanzar. El Capítulo 5 detalla la implementación realizada de 
los modelos neuronales y presenta los resultados, comparando el rendimiento 
de cada modelo en términos técnicos y estéticos. En el Capítulo 6 se presentan 

las conclusiones, destacando el modelo neuronal que obtiene los mejores 
resultados en la generación de melodías de piano sintéticas. El Capítulo 
7 propone líneas futuras de investigación, mientras que el Capítulo 8 explora 
las implicaciones sociales y artísticas de esta tecnología en el ámbito musical. 
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2 Redes de Neuronas Artificiales 
 

En las últimas décadas, la evolución que ha experimentado el computador ha 
sido imparable. Lo que comenzó como una herramienta que servía para 

proporcionar ayuda en problemas de cálculo destinado a un público muy 
limitado, se convirtió en un objeto ampliamente democratizado que ha 
conseguido automatizar prácticamente cualquier proceso tedioso a realizar [4]. 

Gracias a ello, se ha revivido el sueño de lograr que las computadoras aprendan 
y emulen el comportamiento humano a través del aprendizaje automático. Un 
sueño que tuvo uno de sus inicios en 1943 de la mano de Warren S. McCulloch 
y Walter Pitts proponiendo el primer modelo neuronal que consistía en recrear 
la actividad cerebral mediante un elemento llamado célula o neurona artificial 
[5]. La neurona artificial es concebida como un dispositivo binario; es decir, con 
dos posibles estados. Puede recibir múltiples entradas y devuelve una única 
salida. La neurona solo permanece activa si la entrada total ponderada o neta 
rebasaba un cierto umbral, e inactiva en caso contrario. Además, aunque el 

modelo no sea un reflejo fiel en términos biológicos, sí que consiguió asentar las 
bases para proseguir esta línea de investigación en años posteriores [6]. 

La investigación en este campo alcanza un hito en 1958, cuando el psicólogo 
Frank Rosenblatt planteó un modelo neuronal llamado Perceptrón, el cual 
consiste en una única capa de neuronas de entrada y una de salida [7]. Su 
funcionamiento para una neurona de salida 𝑖 se representa en la Figura 1: los 

valores de entrada 𝑥𝑖  son multiplicados por los pesos 𝑤𝑖𝑗  de las conexiones 

asociadas a cada una de las neuronas en la capa de entrada. Después, se 
calcula el sumatorio y se aplica una función de activación umbral, que devuelve 
un valor binario. 

 

 

Figura 1. Diagrama del funcionamiento del Perceptrón. 

La forma en la que el Perceptrón consigue aprender es mediante la modificación 
de los pesos de las conexiones. De esta forma, se consigue obtener los valores 
de salida deseados en función de la entrada. Gráficamente, el Perceptrón se 
puede interpretar como un hiperplano que realiza una clasificación binaria 
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sobre regiones que son linealmente separables, como es el caso de las puertas 
lógicas AND (conjunción), OR (disyunción) o NOT (negación). No obstante, la 
puerta lógica XOR (disyunción exclusiva) no es linealmente separable, por lo 
que el Perceptrón no es capaz de realizar correctamente la clasificación binaria 

correspondiente a las dos posibles salidas [8]. 

Se pueden considerar dos elementos principales para llevar a cabo el proceso 
de aprendizaje de un modelo neuronal: 

 Los pesos de las conexiones 𝑤𝑖𝑗 representan la “fuerza” de la conexión 

entre dos neuronas 𝑗 e 𝑖, lo cual determina su relevancia dentro de la red 
neuronal para obtener el valor deseado de la salida. El valor 𝑤𝑖0  se 
corresponde con el desplazamiento 𝑏𝑖 (véase Fig. 1), el cual lleva asociado 
el valor de entrada  𝑥0  =  1. Representa el término independiente de la 
ecuación del hiperplano separador de las clases, permitiendo que no 
necesariamente tenga que pasar por el origen de coordenadas. 
 

 La función de activación devuelve la salida de la red una vez computado 

la entrada neta. En el caso del Perceptrón, la función de activación es la 
umbral, la cual devuelve el valor 1 al superarlo y 0 en caso contrario [9].  
 

Las funciones de activación son esenciales para que la red neuronal pueda 
llegar a aprender relaciones más complejas. Además, deben tener una derivada 
que sea fácil de calcular para que, de esta manera, el entrenamiento de la red 
sea más eficiente. Algunas de las funciones más utilizadas se detallan en la 
Figura 2. 

 

a. Función sigmoide   b. Función tangente hiperbólica   c. Función ReLU     

 

                 

 

 

 

 

d. Función Leaky ReLU            e. Función ELU                 f. Función SELU         
 

Figura 2. Funciones de activación. 

Como se puede apreciar, la función sigmoide (Figura 2a) es continua en todo su 
dominio y devuelve valores dentro del intervalo [0, 1]. Por tanto, resulta 
especialmente interesante en problemas de clasificación binarios. Asimismo, su 
derivada también es continua y fácil de calcular.  

f(x) =
1

1+e−x      (2.1) 

No obstante, como su derivada tiene forma de campana de Gauss aplanada, el 
aprendizaje de la red con valores de entrada neta alejados del 0 es prácticamente 
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nulo, lo cual supone una gran dificultad a la hora de entrenar redes de neuronas 
con múltiples capas ocultas (redes profundas o deep) y gran número de 
neuronas en cada capa. 

La función de activación tangente hiperbólica Figura 2a es también continua en 
todo su dominio y devuelve valores dentro del intervalo [-1, 1]. Presenta el 
mismo problema que la función sigmoide: 

𝑓(𝑥) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥).    (2.2) 

El anterior problema planteado para las funciones de activación (2.1) y (2.2) 
tiene fácil solución mediante la función ReLU (Figura 2c), la cual devuelve el 
mismo valor si la entrada es mayor que 0, y 0 en caso contrario. Su derivada es 
bastante simple favoreciendo un aprendizaje rápido y constante. Su principal 
desventaja es que, al tener como salida 0 para valores negativos, favorece la 
aparición de “neuronas muertas”; es decir, neuronas que no participan en el 
proceso de aprendizaje de la red al volverse inservibles porque siempre 
devuelven el mismo valor nulo: 

𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥).     (2.3) 

Sin embargo, esta desventaja puede quedar solventada estableciendo una ligera 
pendiente para los valores negativos, lo que se denomina función Leaky ReLU 
(Figura 2d): 

     f(𝑥) = max(α ∗ 𝑥, 𝑥),    (2.4) 

donde α debe ser un número pequeño, típicamente 0.01. Existen más variantes 
de la función ReLU que consiguen evitar estos problemas, tales como la función 
ELU (Figura 2e): 

f(𝑥) = max(α(𝑒𝑥 − 1), 𝑥),    (2.5) 

que es exponencial para valores negativos, para que decrezcan de manera más 
suave. Gracias a esta modificación, se suele reducir el tiempo de entrenamiento 
de la red. Por último, la función SELU, mostrada en la Figura 2f: 

      f(𝑥) = max(λ𝑥, λα(𝑒𝑥 − 1)),    (2.6)  

donde α ≈ 1.6733 y λ ≈ 1.0507. Posee las propiedades de una distribución normal 
estándar, por lo que si se aplica a una capa, las salidas se obtienen 
normalizadas dentro de un cierto rango sin necesidad de aplicar técnicas de 

regularización [10]. 

 

2.1 Redes neuronales multicapa 
 

Las limitaciones que presenta el perceptrón imposibilitan resolver problemas 
más complejos, problemas no lineales. 

En la década de los 70, el matemático finlandés Seppo Linnainmaa desarrolló 
un método para computar el gradiente de forma automática y eficiente, 
actualmente conocido como retropropagación (backpropagation) [11]. Y en 1986, 
se implementó computacionalmente por los investigadores David Rumelhart, 
Geoffrey Hinton y Ronald Williams en su artículo Learning representations by 
back-propagating errors. En este artículo, se entrenan redes de neuronas con 

varias capas utilizando funciones de activación no lineales, lo que se conoce 
como Perceptrón multicapa (MLP, Multilayer Perceptron) [12]. 
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Figura 3. Diagrama del funcionamiento del Perceptrón multicapa. 

La Figura 3 muestra la estructura de un perceptrón multicapa [13]. Como se 
puede observar, comparte con el anterior modelo (Fig. 1) la capa de entrada y la 
de salida, la cual devuelve el resultado final. Esta red recibe el nombre de red 
neuronal multicapa porque incorpora capas intermedias (capas ocultas) 
formadas por varias neuronas. Además, se trata de una red neuronal densa 
(Dense Neural Network) y alimentada hacia adelante (Feedforward Neural 
Network) porque cada una de las neuronas está conectada con todas las 
neuronas de la capa siguiente y los datos fluyen siempre de la entrada a la 
salida sin ciclos, respectivamente [11, 12]. 

Cada una de las neuronas calcula el sumatorio de sus entradas multiplicadas 
por los pesos de las conexiones (incluido el desplazamiento) y aplica una función 
de activación que es común para todas las neuronas de una misma capa. No 

obstante, la función de activación de la capa de salida suele variar dependiendo 
del problema. Para los problemas de clasificación que requieren más de dos 
clases, la función Softmax [16], mientras que para clasificación binaria, se usa 
la función sigmoide. En los problemas de regresión, la función de activación 
lineal es la más idónea [17]. 

Por último, notar que si en una red neuronal con capas ocultas, todas las 
neuronas utilizan la función de activación lineal, se puede demostrar que esta 
red es equivalente a otra con una única capa de entrada y otra de salida, sin 
capas ocultas [18].   

 

2.2 Algoritmo de retropropagación del gradiente 
 

El principal objetivo de las redes neuronales es aprender a realizar una tarea a 
partir de un conjunto de datos de entrenamiento. En el caso del paradigma de 
aprendizaje supervisado, se pretende que el valor de salida de la red, dado un 
vector de entrada, se asemeje lo más posible al valor deseado a obtener; es decir, 
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se busca reducir el error de predicción, definido mediante una función de 
pérdida. Para ello, se deben ajustar los pesos de las conexiones junto a los 
desplazamientos (parámetros de la red). Este es un proceso iterativo que se lleva 
a cabo mediante el algoritmo de retropropagación del gradiente del error. Este 

algoritmo permite optimizar la función de pérdida modificando los parámetros 
de la red [19]. Es común definir otra función de error global que permita conocer 
el error medio para el conjunto de datos de entrenamiento, conocido como 
función de coste. 

Por ejemplo, en problemas de regresión, es común utilizar la suma de los errores 
de las neuronas de salida al cuadrado (SSE, Sum of Squares Error) como función 
de pérdida [20]: 

ℒ(𝑊) =
1

2
(𝑌 − 𝑌̂)

2
 , 

donde 𝑌 es el vector de  salida deseada e 𝑌̂ el vector de  salida calculada por la 
red para un vector de entrada.  

La función de coste viene determinada por el error cuadrático medio (MSE, 
Mean Square Error): 

MSE(W) =
1

n
∑(𝑌 − 𝑌̂)

2
n

i=1

 , 

donde n es el cardinal del conjunto de datos de entrenamiento. Teniendo en 
cuenta que se busca minimizar la función de pérdida a través del descenso del 
gradiente y ver su variación con respecto a los pesos: 

Δwij = −α
∂ℒ(W)

∂wij
  , 

(2.7) 

donde α es la tasa de aprendizaje (learning rate). Esta tasa indica el tamaño del 
incremento obtenido por el descenso gradiente en la dirección del mínimo [21]. 

A través de la regla de la cadena, se calcula la derivada de la función de pérdida: 

∂ℒ(𝑊)

∂𝑤𝑖𝑗
= −

∂ℒ(𝑊)

∂𝑛𝑒𝑡𝑖
⋅

∂𝑛𝑒𝑡𝑖 (𝑊)

∂𝑤𝑖𝑗
= −

∂ℒ(𝑊)

∂𝑛𝑒𝑡𝑖
⋅ 𝑥𝑗 , 

(2.8) 

donde 𝑥𝑗 representa la entrada proveniente de la neurona 𝑗. 

Se define δ𝑖 como la derivada de la función de pérdida con respecto a la entrada 
neta sobre la neurona i: 

𝛿𝑖 = −
𝜕ℒ(𝑊)

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑖
 . 

(2.9) 

Se calcula δ𝑖 volviendo a aplicar la regla de la cadena: 

𝛿𝑖 = −
𝜕ℒ(𝑊)

𝜕𝑦𝑖
⋅

𝑑𝑦𝑖(𝑊)

𝑑 𝑛𝑒𝑡𝑖
= (𝑌𝑖 − 𝑌𝑖̂) ⋅ 𝑓′(𝑛𝑒𝑡𝑖) , 

(2.10) 

donde 𝑓′(𝑛𝑒𝑡𝑖) es la derivada de la función de activación sobre la entrada neta 
recibida. 

Por tanto, partiendo de (2.7) y considerando (2.8), (2.9) y (2.10); se calculan los 

ajustes de los nuevos pesos, siendo: 

Δ𝑤𝑖𝑗 = α ⋅ δ𝑖𝑥𝑗  . 



 
 

8 

 

Los valores de 𝛿𝑖  para las capas ocultas se obtienen mediante la siguiente 

fórmula: 

δi = f ′(neti) ∑ δkWki 

𝑘

, 

donde el subíndice 𝑘 recorre las neuronas de la capa siguiente. Este proceso se 
ejecuta iterativamente actualizando los parámetros de la red neuronal hasta 
alcanzar una condición de parada.  

Entre las posibles condiciones de parada se encuentran varias opciones 
importantes. Una de ellas es establecer un número máximo de iteraciones. Al 
alcanzarse este límite predefinido, el entrenamiento se detiene, incluso si el 
error no ha llegado al mínimo. Esto asegura que el proceso no se extienda 
indefinidamente, evitando así un uso excesivo de recursos [22]. 

Otra condición común es la convergencia del algoritmo. Se considera que el 
algoritmo de entrenamiento converge cuando la disminución del error entre 

iteraciones consecutivas es menor que un umbral predefinido, lo que sugiere 
que la red ha alcanzado un estado en el que las mejoras son marginales y, por 
tanto, se encuentra próxima a un error mínimo. En este contexto, si las métricas 
de evaluación, como la función de pérdida o la precisión, dejan de mostrar 
mejoras durante un número consecutivo de iteraciones el proceso de 
entrenamiento puede detenerse anticipadamente [23]. 

Adicionalmente, se puede detener el entrenamiento para evitar el sobreajuste. 
El sobreajuste ocurre cuando un modelo se adapta en exceso a los datos de 
entrenamiento, lo que reduce su capacidad de generalización a nuevos datos 
[24]. En redes profundas, el entrenamiento se prolonga hasta que el error en el 
conjunto de entrenamiento se reduzca lo máximo posible. Dado que estas redes 
suelen ser considerablemente más complejas en relación con el tamaño del 
conjunto de datos, es altamente probable que ocurra un sobreajuste. Para 
mitigar este problema, se emplean técnicas de regularización [24], las cuales 
ayudan a reducir el sobreentrenamiento de la red. Por el contrario, en redes 
poco profundas se calcula el rendimiento del modelo en el conjunto de 
validación. Si el error en este conjunto comienza a aumentar mientras el error 
en el conjunto de entrenamiento sigue disminuyendo, es una señal de 
sobreajuste. En este caso, se puede aplicar la técnica de detención temprana 

(early stopping), que implica detener el entrenamiento antes de que el modelo 
se sobreajuste, evaluando métricas como la función de pérdida o la precisión al 
final de cada iteración. Esto permite que el modelo conserve el estado que mejor 
equilibra su rendimiento entre el conjunto de entrenamiento y el de validación, 
evitando así un sobreajuste que podría afectar su capacidad de generalización 
[25]. 

Cada vez que se presenta a la red todo el conjunto de entrenamiento durante el 
proceso de aprendizaje, se dice que se ha completado una época (epoch). 
Durante una época, los parámetros de la red neuronal pueden haberse 
actualizado desde una sola vez, lo que se conoce como actualización en lote 
(batch), o haberse actualizado cada vez que se presenta un ejemplo de 
entrenamiento, lo que se denomina actualización online o estocástica. Un 
término medio, usado frecuentemente, es la actualización en subconjuntos 
(mini-batch), donde se acumula la actualización de pesos para cada subconjunto 
creado del total de los datos de entrenamiento [26]. 
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Por último, cabe mencionar que actualmente existen una gran variedad de 
optimizadores (Momentum, RMSProp o Adam) que aceleran el proceso de 
aprendizaje [27]. 

 

2.3 Optimizador RMSProp 
 

El optimizador RMSProp (Root Mean Square Propagation) fue introducido por 
Geoffrey Hinton durante un curso sobre redes neuronales, como parte de sus 
recomendaciones prácticas para el entrenamiento de redes profundas. RMSProp 
se diseñó para abordar algunas limitaciones de métodos como el Descenso de 
Gradiente  (SGD) y su variante Momentum. El optimizador Momentum acelera la 
convergencia acumulando gradientes pasados para generar un "impulso" hacia 
el mínimo, manteniendo una tasa de aprendizaje constante. En cambio, 
RMSProp utiliza un enfoque diferente: adapta dinámicamente la tasa de 
aprendizaje para cada parámetro, en función de los gradientes recientes. Este 
ajuste permite un mejor control en escenarios donde las magnitudes de los 

gradientes varían significativamente [28]. 

En términos matemáticos, el procedimiento de RMSProp en cada iteración 𝑘 se 
describe como: 

sk ← βsk + (1 − β)(∂θk)2 ∀sk, 

θk ← θk −
α

√sk + ε
∂θk ∀θk, 

(2.11) 

 (2.12) 

donde 𝑠𝑘 es el valor que acumula el cuadrado de los gradientes a través de un 
promediado ponderado exponencial. El valor θ𝑘  indica el gradiente en esa 
misma iteración k. El hiperparámetro Beta se utiliza para la reducción 
exponencial y es ajustable, aunque por defecto se le asocia 0,9. El 
hiperparámetro ε se utiliza para evitar la división por 0, asociándole un valor 

muy pequeño en torno a 10−7 . Se puede observar que 𝑠𝑘  es directamente 
proporcional a la pendiente que haya en esa iteración 𝑘, es decir la derivada del 
gradiente en esa iteración ∂θk. Además, el gradiente en esa iteración se actualiza 
inversamente proporcional al valor de 𝑠𝑘. De esta manera, cuando la pendiente 
en ese instante sea más pronunciada, el valor del gradiente es menor y viceversa, 
adaptando el tamaño del paso en cada iteración 𝑘 [29]. 

El éxito del optimizador RMSProp radica en su capacidad para facilitar y agilizar 
el entrenamiento de redes neuronales, especialmente en escenarios donde hay 
dificultades para alcanzar la convergencia al mínimo. Estas dificultades suelen 
estar relacionadas con tasas de aprendizaje inadecuadas o con la complejidad 
inherente de funciones de pérdida que presentan superficies altamente 
irregulares o con oscilaciones significativas [30]. La Figura 4 ilustra una 
comparación entre SGD y RMSProp, donde se observa que éste llega a encontrar 
una trayectoria más directa hacia el mínimo que aquél.  
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 Figura 4. Comparación de las trayectorias entre SGD y RMSProp. 

 

2.4 Optimizador Adam 
 

El optimizador Adam fue desarrollado por Diederik Kingma y Jimmy Ba, quienes 
lo presentaron en su artículo de 2014 titulado Adam: A Method for Stochastic 
Optimization. Este método se diseñó con el propósito de combinar lo mejor de 
dos enfoques ya consolidados: RMSProp y Momentum. Adam mantiene y 
actualiza dos tipos de promedios móviles durante el entrenamiento de un 
modelo. Por un lado, calcula un promedio móvil de los gradientes, inspirado en 
el método Momentum, lo que permite al modelo aprender de forma más estable, 
siguiendo direcciones consistentes. Por otro lado, utiliza un promedio móvil del 
cuadrado de los gradientes, una idea tomada de RMSProp, lo que le permite 
emplear una tasa de aprendizaje adaptativa, dependiendo de la magnitud de los 
gradientes [31]. 

De forma analítica, Adam sigue los siguientes pasos en cada iteración 𝑘: 

𝑚𝑘 ← β1𝑚𝑘 + (1 − β1)(∂θ𝑘) ∀𝑚𝑘 , 

𝑠𝑘 ← β2𝑠𝑘 + (1 − β2)(∂θ𝑘)2 ∀𝑠𝑘 , 

(2.13) 

 (2.14) 

donde 𝑚𝑘  y 𝑠𝑘  es el promediado móvil y el promediado móvil al cuadrado 

respectivamente en la iteración 𝑘. Los hiperparámetros 𝛽1 y 𝛽2 (generalmente 
0,9 y 0,999) controlan la reducción exponencial. La reducción exponencial posee 
como efecto adverso el sesgo de los anteriores valores hacia 0 al inicio del 
entrenamiento de la red. Para remediar este efecto, se utilizan las siguientes 
correcciones: 

𝑚𝑘̂ ←
𝑚𝑘

1 − β1
𝑘

,  𝑣𝑘̂ ←
𝑣𝑘

1 − β2
𝑘

 . (2.15) 

Por último, la derivada del gradiente en cada iteración 𝑘 viene dada como: 

θ𝑘 ← θ𝑘 −
α

√𝑣𝑘̂ + ε
𝑚𝑘̂  , (2.16) 

donde el hiperparámetro ε evita la división por 0, al que se le asocia un valor 

muy pequeño en torno a 10−8 [30]. 

El optimizador Adam ha demostrado su eficacia en diversas tareas de 
clasificación, superando en ocasiones a otros optimizadores. Un estudio analizó 
el desempeño de diversos optimizadores, como RMSprop, Adam y otros, en la 
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tarea de clasificar imágenes de hojas de plantas en 15 categorías diferentes. Los 
resultados muestran que Adam obtuvo un acierto del 98%, superando a los 
otros optimizadores tanto en términos de acierto como en velocidad de 
convergencia [32]. 

En otro trabajo [33], se evalúan diversas variantes del optimizador Adam y se 
comparan con métodos convencionales, como Momentum, en tareas de 
clasificación de imágenes utilizando arquitecturas de redes neuronales 
profundas como AlexNet, VGGNet y ResNet. Los experimentos demuestran que 
las variantes de Adam ofrecen un rendimiento significativamente superior en 
precisión y eficiencia en comparación con los optimizadores tradicionales. Sin 
embargo, Adam puede presentar limitaciones en la convergencia, especialmente 
en funciones no convexas o cerca de un óptimo local [34].  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

12 

 

3 Composición musical automatizada 
 

El afán por la creación y composición de música es tan antiguo como la historia 
misma. En el Antiguo Egipto ya se construían instrumentos de viento, cuerda y 

percusión utilizando los materiales disponibles. Además, la figura del músico 
gozaba de un gran reconocimiento social. Siglos después, la música volvió a 
estar presente a través de los monjes gregorianos en los diferentes monasterios 
de toda Europa, dando gran relevancia a la técnica vocal (canto gregoriano). La 
música barroca se perfiló durante el siglo XVII gracias a grandes compositores 
como Bach y Haendel en Alemania o Vivaldi en Italia. Esta forma de hacer 
música llegaría a su cúspide a mediados del siglo XVIII (Clasicismo) con su 
máximo exponente: Mozart. Asimismo, el lado más expresivo y sentimental de 
la música se desarrolló durante el siglo XIX, de la mano de músicos románticos 
como Beethoven o Chopin, que crearon algunas de las piezas musicales de piano 
más memorables. 

La historia de la música dio un cambio drástico en el siglo XX gracias a los 

diferentes movimientos de vanguardia que se difundieron por Europa. Estos 
movimientos ayudaron a experimentar con la música y crear nuevas formas 
nunca vistas. Una pieza fundamental que ayudó a este desarrollo fue la llegada 
del computador durante la década de 1950, el cual ofrecía muchas posibilidades 
para crear y componer música. 

El primer computador que se utilizó para reproducir música fue CSIRAC, el cual 
fue programado por Geoffrey Hill en la ciudad de Sídney [35]. El computador 
crea diferentes ritmos y melodías a través de las señales eléctricas binarias que 
emite en tiempo real. Estas señales son procesadas y enviadas a un amplificador 
conectado a un altavoz [36]. 

Los pioneros en usar algoritmos para la composición de música fueron Lejaren 
Hiller y Leonard Isaacson. Estos algoritmos se basan en emplear reglas 
estocásticas para generar los patrones musicales utilizados para la composición, 
tales como el ritmo o la armonía. En 1957, unieron sus esfuerzos para dar vida 
a la Illiac Suite, una pieza musical (cuarteto de cuerdas) que hizo historia al 
convertirse en la primera obra creada íntegramente por un ordenador: el Illiac I, 
de la Universidad de Illinois [37]. 

Otro precursor de la música por computador fue Max Matthews. Trabajó en los 

Laboratorios Bell donde desarrolló el programa MUSIC I en 1957. Este programa 
informático produce un audio a partir de una secuencia de notas que el usuario 
introduce, lo que se consideró revolucionario en su momento. Junto a su 
compañero Newmann Guttman, lo utilizó para crear The Silver Scale, 
considerada la primera pieza musical generada por computador. Asimismo, 
Matthews continuó implementando nuevas versiones de este programa en las 
que añadió nuevas funcionalidades para conseguir composiciones más 
elaboradas. Esta tecnología es la antecesora de los actuales sintetizadores de 
audio para la producción musical [38]. 

Max Matthews continuó investigando más acerca de este campo. En 1970, 
presentó junto al compositor Richard Moore un nuevo sistema para crear 
música llamado GROOVE. Según los autores: “GROOVE es un sistema híbrido 
que interpone un ordenador digital entre un compositor-intérprete humano y un 
sintetizador de sonido electrónico. Todas las acciones manuales del ser humano 
son supervisadas por el ordenador y almacenadas en su memoria de disco.” [39]. 
GROOVE actúa como los modernos controladores que usan los técnicos de 
sonido, ya que permite al usuario realizar muchas acciones en tiempo real. 
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Estas acciones consisten en mezclar diferentes secciones del audio o ajustarlas. 
Después, todos estos cambios se guardan en la memoria del computador para 
poder reproducir el audio actualizado. 

 

 

Figura 5. Diagrama que muestra la clasificación de los sistemas de música por 
computador en dos grandes grupos: herramientas de asistencia a la 

composición y algoritmos de generación de música. 

Es posible dividir los equipos de música por computador en dos grandes grupos. 
El primero, dedicado a la asistencia en la creación, ofrece al compositor 
herramientas que, basadas en los acordes y las notas, le proponen progresiones 
melódicas que se adaptan al estilo de su obra. El segundo grupo corresponde a 
los algoritmos capaces de generar música nueva, los cuales suelen hacer uso 
de la Inteligencia Artificial. En la Figura 5, se pueden apreciar algunos 
programas software actuales según esta clasificación. 

 

3.1 Fundamentos de música 
 

 
 

Figura 6. Árbol binario jerárquico que representa la subdivisión rítmica musical, 
donde cada nivel del árbol muestra cómo se divide el valor de una nota en 

partes más pequeñas equivalentes. 

 



 
 

14 

 

El objetivo de esta sección es sentar las bases del ámbito musical necesarias 
para representar fielmente una nota musical y sus relaciones con otras notas 
dentro de una melodía. 

En primer lugar, conviene recalcar las cualidades del sonido en términos 
musicales. El sonido, partiendo de su origen ondulatorio, queda definido 
mediante las siguientes características: 

 Tono (altura): hace referencia a la frecuencia de ese sonido en particular, 
lo que nos permite diferenciar entre sonidos agudos (altas frecuencias) y 
graves (bajas frecuencias). 
 

 Duración: indica si un sonido es largo y corto. En notación musical, 
queda representado por las distintas figuras musicales que se pueden 
apreciar en la Figura 6. Las figuras musicales tienen una duración 
predeterminada, siendo la redonda la de mayor valor (4 unidades de 
tiempo), y las sucesivas tienen la mitad del valor de la figura anterior. 
 

 Intensidad: distingue entre sonidos fuertes y suaves. En una pieza 
musical puede haber distintas notaciones para representar este aspecto. 
Desde un sonido suave (piano, p) hasta un sonido fuerte (forte, f ). 
 

 Timbre: esta característica es intrínseca a cada instrumento musical, 
incluida la voz humana. Por tanto, permite distinguir el sonido que 
produce, por ejemplo, un piano o un violín, ya que sus timbres son 
distintos y el oído humano es capaz de identificarlos. 
 

En la música occidental, existen 7 notas principales (do, re, mi, fa, sol, la y si) 
que se organizan en escalas. Estas notas pueden ampliarse a un total de 12, 
gracias a la adición de semitonos entre los pares de notas si-do y mi-fa. 
Asimismo, es común utilizar el cifrado americano para representarlas, el cual 
consiste en asociar letras del alfabeto a las notas musicales, como por ejemplo 
C para do. La Figura 7 agrupa la anterior notación musical explicada y el cifrado 
americano en el pentagrama, el cual sirve de soporte para su representación. 

 

 
 

Figura 7. Pentagrama musical que muestra una melodía acompañada de 
notación representativa. 
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Otro aspecto a tener en cuenta es la clave musical. La clave es un signo que se 
usa como referencia para indicar la altura en específico de una nota. A partir 
de ella, se representan las demás notas. La clave más usada es la clave de Sol 
que indica que la nota sol va situada en la segunda línea del pentagrama. Como 

las notas se organizan en escalas consecutivas (do, re, mi, fa, sol, la y si) a 
diferentes alturas, resulta trivial posicionar las restantes. Otro símbolo que 
complementa a las notas son los silencios, que se utilizan para marcar pausas 
en las que no se emite ningún sonido. Además, para cada figura musical, existe 
un silencio equivalente que tiene la misma duración. 

Una notación que es fundamental para establecer la duración de una melodía 
es el compás. El compás indica la partición por grupos de las figuras musicales, 
separados por una la línea divisoria en el pentagrama. Se representa a través 
de una fracción, donde el numerador indica el número de tiempos que consta 
cada compás, mientras que el denominador representa el tipo de figura. Por 
ejemplo, el compás 2/4 significa que en cada compás caben 2 negras, o 
cualquier combinación equivalente (véase Fig. 6). Asimismo, otra notación que 

tiene especial influencia en la duración de una melodía es el Tempo, el cual 
indica la velocidad en la que una obra musical tiene que interpretarse. El Tempo 
viene marcado por las pulsaciones por minuto (bpm, beats per minute). La figura 
musical acompañada por una indicación de bpm nos señala qué valor de nota 
dura una pulsación (véase Fig. 7). 

Por último, un aspecto que cobra gran relevancia en música es la armonía La 
armonía se refiere a la combinación de varios sonidos que se producen 
simultáneamente (acordes), creando una sensación de equilibrio y coherencia. 
Su objetivo es estudiar las relaciones entre las diferentes notas que se tocan al 
mismo tiempo, buscando que su interacción resulte agradable, aportando 
riqueza al conjunto melódico. Los acordes de tríada, formados por tres notas, 
se construyen a partir de intervalos, que representan la distancia tonal entre 
las notas. Un intervalo relevante es la octava, la cual es la distancia entre dos 
notas del mismo nombre. Las octavas se relacionan porque la frecuencia de la 
nota superior es el doble de la inferior, lo que permite posicionar los distintos 
sonidos graves y agudos en un mismo marco tonal. Estos intervalos definen la 
estructura del acorde: mayor, menor, disminuido, aumentado, de quinta o de 
séptima; entre otros. Además, los acordes se pueden representar mediante el 
cifrado americano, los cuales utilizan la nota fundamental, llamada tónica, para 

identificar el acorde dentro de una progresión. En este caso, la tónica se 
acompaña de símbolos que describen el tipo de acorde: mayor (sin símbolo, por 
defecto), menor (m), entre otros. En la Figura 8, se puede observar una 
progresión armónica anotada con este tipo de cifrado, mostrando cómo se 
identifican los acordes. 

 

 

Figura 8. Representación de una progresión armónica que incluye distintos 
acordes. Los números romanos indican la posición de la tónica de cada acorde 
dentro de la escala musical, permitiendo identificar el tipo de acorde en cada 

momento. 
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3.2 Representación por computador 
 

A pesar de que la partitura es el medio más utilizado para escribir y transmitir 
música, resulta ineficiente a la hora de trabajar con una melodía en computador. 

De esta manera, existen diversas herramientas que permiten representar los 
aspectos musicales anteriormente comentados. 

MIDI  

El formato ampliamente utilizado en sistemas informáticos para representar 
música es MIDI (Musical Instrument Digital Interface). MIDI es un protocolo de 
comunicación entre distintos dispositivos que hace uso de una interfaz para la 
transmisión de datos [46]. Cuando la comunicación se ha establecido, se 
empiezan a intercambiar mensajes. Estos mensajes se componen de bytes que 
contienen información acerca del audio. 

Los mensajes del estándar MIDI se dividen en dos conjuntos principales: los 
mensajes de sistema, que incluyen comandos para controlar la posición de la 
canción, su estado de reproducción y mensajes relacionados con las 

características específicas del hardware utilizado, y los mensajes de canal. Estos 
mensajes pueden ser transmitidos por 16 canales diferentes (del 0 al 15), lo que 
es de gran utilidad para tratar pistas de audio individualmente [47]. Dentro de 
este último se encuentra la información descriptiva acerca de cada nota musical 
del audio. Los datos más relevantes que incluye son la velocidad de la nota, el 
Tempo, la intensidad, cuándo la nota es tocada (key on) y cuándo deja de estarlo 
(key off) [46]. Este último dato se codifica mediante 7 bits (rango entre 0 y 127), 
que indica el tono en específico de la nota [48]. En la Figura 9 se puede observar 
las relaciones entre estos valores y el nombre de la nota que corresponde a ese 
tono. 
 

 

NOTAS 

OCTAVA 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

DO C 0 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120 

DO# C# 1 13 25 37 49 61 73 85 97 109 121 

RE D 2 14 26 38 50 62 74 86 98 110 122 

RE# D# 3 15 27 39 51 63 75 87 99 111 123 

MI E 4 16 28 40 52 64 76 88 100 112 124 

FA F 5 17 29 41 53 65 77 89 101 113 125 

FA# F# 6 18 30 42 54 66 78 90 102 114 126 

SOL G 7 19 31 43 55 67 79 91 103 115 127 

SOL# G# 8 20 32 44 56 68 80 92 104 116  

LA A 9 21 33 45 57 69 81 93 105 117  

LA# A# 10 22 34 46 58 70 82 94 106 118  

SI B 11 23 35 47 59 71 83 95 107 119  
 

Figura 9. Representación en formato MIDI de las notas musicales. 
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La popularidad de este formato para la representación de música ha originado 
una gran cantidad de recursos web que albergan piezas musicales en este 
formato [49]. Este hecho es de especial relevancia porque ayuda a crear 
conjuntos de datos compuestos por estas melodías que se pueden aplicar al 

entrenamiento de diferentes modelos. De esta manera, estos modelos pueden 
aprender a generar música con distintos instrumentos a partir de estos archivos 
en formato MIDI [50] [51]. 

Piano roll 

 
 

Figura 10. Representación de una pieza musical mediante piano roll. 

 

La pianola es un instrumento musical creado a principios del siglo pasado que 
permite reproducir de forma automática melodías que están constituidas a 
través de la técnica de piano roll. Esta técnica consiste en una serie de 
perforaciones sobre un papel, las cuales representan las notas musicales. La 
pianola posee un mecanismo capaz de detectar estos huecos y reproduce el 
sonido correspondiente [52]. Esta tecnología ha ido evolucionando y se ha 
adaptado al soporte digital. La Figura 10 muestra esta representación en 
formato digital. Sin embargo, un inconveniente importante de esta forma de 
representación es la falta de información sobre la duración de cada nota [53], a 
diferencia del formato MIDI, que sí recoge esta información mediante los eventos 
key on y key off. 

A pesar de ello, su uso es bastante común en muchos proyectos dentro de la 
literatura sobre la generación de música. Modelos probabilísticos difusos se han 
utilizado para crear música a partir de piano rolls [54]. Por otra parte, se ha 
estudiado el problema de modelizar secuencias de polifonía usando también 

esta técnica mediante redes neuronales recurrentes [55]. 

 

3.3 Redes neuronales recurrentes 
 

La principal motivación que subyace al estudio de las redes neuronales 
recurrentes (RNN) es su capacidad para predecir el resultado siguiente dada 
una serie temporal de entrada, la cual se refiere a datos que varían en función 
del tiempo [56]. Un caso práctico de uso es el campo del mercado bursátil para  
predecir cómo varía el valor de la acción de una determinada empresa a futuro. 
De esta manera, se pueden identificar patrones temporales y proyectar 
tendencias futuras, ofreciendo a los inversores un mapa probabilístico de 
fluctuaciones. Por otro lado, también son especialmente útiles para tareas 

creativas como la generación de música, donde la serie temporal es una 
secuencia de notas musicales. El objetivo es predecir la nota siguiente y así 
generar propuestas melódicas coherentes que respetan la estructura temporal 
de la pieza original. Un ejemplo ilustrativo es el proyecto Magenta de Google, 
donde modelos recurrentes han compuesto obras completas imitando estilos 
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desde el barroco hasta el jazz moderno, demostrando cómo la memoria temporal 
de estas redes captura tanto patrones técnicos como expresividad artística [57]. 

El precursor de las redes recurrentes fue el físico John Hopfield, que desarrolló 
esta idea en su artículo Neural networks and physical systems with emergent 
collective computational abilities. En este trabajo, implementa un tipo de red 
neuronal recurrente binaria, denominada red de Hopfield, que al rebasar cierto 
umbral, devuelve un valor u otro [58].  

 

 

Figura 11. Diagrama del funcionamiento de una neurona  recurrente. A la 
izquierda, la estructura original con retroalimentación (recurrente). A la derecha, 

esta neurona “desenrollada” a lo largo del tiempo. 

La estructura de las redes recurrentes no se organiza en capas, a diferencia de 
lo que ocurre con las redes de neuronas alimentadas hacia delante, sino que, 
por el contrario, una neurona se puede conectar con cualquier otra, incluso 
consigo misma. Esta estructura permite que la información fluya hacia atrás, 
creando un vínculo con otras neuronas y facilitando el procesamiento a lo largo 
del tiempo. La Figura 11 muestra el flujo de información de una neurona 
recurrente a lo largo del tiempo. Gracias a característica la posibilidad de la 
retroalimentación, las redes recurrentes son capaces de retener y utilizar datos 
de secuencias previas y la información actual. También es posible definir una 
capa recurrente, denominada célula o celda de memoria (memory cell) que recibe 
como entrada tanto el vector de entrada actual como  el vector de salida en el 

instante de tiempo anterior. Además, es importante considerar que a estos 
vectores se les asignan los pesos correspondientes y se les aplica la función de 
activación no lineal previamente definida para todas las instancias del lote (mini-
batch) que se está procesando en ese momento. (3.1) indica los cálculos a 
realizar: 

Y(t) = factivation(X(t)Wx + Y(t − 1)Wy + b), (3.1) 

El término celda de memoria se debe a que el conjunto de neuronas que la 
componen actúa de cierta manera como una memoria que recibe la salida 
anterior y genera la siguiente [59]. Por tanto, debe “recordar” lo que ha pasado 
en el instante de tiempo anterior. De manera similar, el estado oculto de una 
celda (hidden state) en un momento específico t, representado como ℎ(𝑡), es una 

función que depende tanto de las entradas en ese instante de tiempo 𝑥(𝑡) como 

del estado de la celda en el instante anterior ℎ(𝑡−1)  [60]. Analíticamente, 

considerando (3.1), se expresa como:  

ℎ(𝑡) = 𝑓(ℎ(𝑡−1), 𝑥𝑡) (3.2) 
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Es importante destacar que en las RNN, la salida 𝑌(𝑡) de (3.1) es equivalente al 
estado oculto ℎ(𝑡), ya que ambos representan el resultado producido por la celda 

en el instante 𝑡. 

Las celdas de memoria de las RNN manifiestan dificultades a la hora de poder 
recordar información pasada después de haber procesado una secuencia larga 
de datos. Es decir, este tipo de redes solo tienen en cuenta datos pasados a 
corto plazo (short-term memory), lo que ocasiona que estas redes neuronales 
sean efectivas solo en un rango muy limitado de elementos de la secuencia [61]. 
El origen de esta desventaja radica en el algoritmo de retropropagación del 
gradiente para el caso específico de RNN, llamado algoritmo de propagación 
hacia atrás en el tiempo (backpropagation through time). Este algoritmo requiere 
"desenrollar" la red a lo largo de múltiples pasos temporales, lo que provoca el 
mismo problema que en redes de neuronas profundas alimentadas hacia 
delante con funciones de activación sigmoidales: el desvanecimiento o 
desaparición de los gradientes (vanishing gradients problem) [62]. Cuando se 
trata una secuencia extensa en el tiempo, la entrenada neta total de las 

neuronas tiende a ser alta en valor absoluto, lo que provoca que la derivada de 
la función de activación tienda a cero. Entonces, el gradiente del error es 
prácticamente nulo, sobre todo en las primeras capas, por lo que los pesos no 
se actualizan. Este efecto provoca que la red neuronal recurrente no sea capaz 
de recordar las entradas lejanas al momento actual, sino únicamente las más 
recientes, lo que se conoce como short-term memory. 

 

3.3.1 Long Short-Term Memory 

 

Figura 12. Estructura interna de una celda LSTM. 

 

La memoria larga a corto plazo (Long Short-Term Memory, LSTM) es un tipo de 
red neuronal recurrente que surge para resolver el principal problema que 

manifiestan las RNN clásicas: su imposibilidad para recordar información 
pasada en secuencias de datos extensas, desarrollada por los informáticos 
Hochreiter y Schmidhuber en 1997 [63]. LSTM introduce unidades de memoria 
que permiten a la red aprender dependencias temporales a largo plazo. En 
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concreto, divide su estado interno en dos vectores denominados ℎ(𝑡) y 𝑐(𝑡), donde 

el primer vector corresponde a la información almacenada a corto plazo 
(denominado estado oculto, hidden state), mientras que el segundo corresponde 
a la memoria de largo plazo (denominado estado de la celda, cell state). 

La idea es integrar correctamente 𝑐(𝑡) en la memoria a corto plazo ℎ(𝑡) con el 

objetivo de que 𝑐(𝑡)  influya en la predicción de los nuevos elementos 

secuenciales. En una celda LSTM, 𝑐(𝑡) se actualiza a medida que la celda la 

procesa, y mediante diferentes puertas (gates) se controla qué información 
añadir, eliminar o conservar en el flujo que determina la salida de la celda. La 
Figura 12 muestra la estructura de una celda LSTM junto a las puertas que la 
componen. La información 𝑥(𝑡) que entra a la celda se procesa a través de tres 

etapas, cada una correspondiente a una puerta específica de la arquitectura: la 
puerta de olvido (forget gate), la puerta de entrada (input gate) y la puerta de 
salida (output gate). Así mismo, el estado anterior, que almacena la información 
memorizada en pasos previos, se representa como ℎ(𝑡−1) y 𝑐(𝑡−1). 

En la primera etapa del proceso, la celda LSTM evalúa cuánto del estado de 
memoria a largo plazo 𝑐(𝑡−1)  debe conservarse en el instante actual 𝑡. Para ello, 

combina las entradas 𝑥(𝑡) y ℎ(𝑡−1) mediante una operación lineal que involucra 

un conjunto de pesos y un sesgo (Wxf,  Whf, y 𝑏𝑓). Posteriormente, se aplica la 

función de activación sigmoide 𝜎 al resultado de esta operación, obteniendo el 
valor  𝑓t ∈ [0,1], que representa el porcentaje del estado 𝑐(𝑡−1) que debe olvidarse 

o mantenerse. (3.3) indica las operaciones que se realizan:   

ft = σ(x(t)Wxf + h(t−1)Whf + bf), (3.3) 

de donde finalmente se calcula el producto matricial de 𝑓t con 𝑐(𝑡−1), obteniendo 

la parte actualizada del estado de memoria a largo plazo previo: 

𝑐(𝑡−1)

′
= 𝑓𝑡 ⊗ 𝑐(𝑡−1). 

 

En segundo lugar, la celda LSTM evalúa qué nueva información proveniente del 
estado oculto debe añadirse al estado de la celda previo para obtener el 
correspondiente al instante actual 𝑐(t) . El proceso es similar al de la etapa 

anterior, combinando diferentes pesos y un sesgo (𝑊𝑥𝑖, 𝑊ℎ𝑖 y 𝑏𝑖) con 𝑥(𝑡) y ℎ(𝑡−1). 

Se aplica la función de activación sigmoide al  resultado, lo que genera el valor 

𝑖(𝑡). Este valor indica qué proporción de la nueva información se incorpora al 

estado de memoria 𝑐(𝑡−1)
′ . Así mismo, se calcula un candidato para actualizar el 

estado de memoria ct̃, aplicando una función de activación tangente hiperbólica 
𝑡𝑎𝑛ℎ sobre otra combinación lineal de 𝑥(𝑡) y ℎ(𝑡−1) con pesos y un sesgo (𝑊𝑥𝑖′,  

𝑊ℎ𝑖′, y 𝑏𝑖). (3.4) y (3.5) muestran estos cálculos: 

𝑖𝑡 = σ(𝑥(𝑡)𝑊𝑥𝑖 + ℎ(𝑡−1)𝑊ℎ𝑖 + 𝑏𝑖), 

𝑐𝑡̃ = tanh(𝑥(𝑡)𝑊𝑥𝑖′ + ℎ(𝑡−1)𝑊ℎ𝑖′ + 𝑏𝑖′), 

(3.4) 

(3.5) 

de donde finalmente se determina la contribución efectiva de la nueva 

información al estado de memoria a largo plazo, que luego se suma a 𝑐(𝑡−1)

′
 para 

completarlo: 

𝑐(𝑡) = 𝑐(𝑡−1)

′
⊕ (𝑖𝑡 ⊗ 𝑐𝑡̃). 

 

En la siguiente etapa del proceso, la celda LSTM determina qué parte del estado 
de memoria a largo plazo 𝑐(𝑡) contribuye al estado oculto actual ℎ(𝑡). El proceso 
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es similar al de la anterior etapa, combinando 𝑥(𝑡)  y ℎ(𝑡−1)  mediante una 

operación lineal que involucra un conjunto de pesos y un sesgo (𝑊𝑥𝑜,  𝑊ℎ𝑜, y 𝑏𝑜). 
Se aplica la función de activación sigmoide al resultado, generando el valor 𝑜(𝑡). 

Este valor controla qué parte de la información contenida en el estado de 

memoria 𝑐(𝑡) se utiliza para calcular el estado oculto ℎ(𝑡). A continuación, 𝑐(𝑡) se 

transforma aplicándole la función de activación tangente hiperbólica para 
regular los valores y mantenerlos en un rango adecuado, lo que genera 𝑐(𝑡+1), 

que representa una versión regularizada del estado de memoria que se utiliza 
en el siguiente instante temporal.  

Finalmente, el estado oculto ℎ(𝑡) se calcula como el producto matricial entre 𝑜(𝑡) 

y 𝑐(𝑡+1). Este estado oculto ℎ(𝑡) cumple una doble función: por un lado, actúa 

como la salida actual de la celda LSTM hacia la siguiente celda de la red (𝑦(𝑡)), y 

por otro, se utiliza como entrada para el siguiente instante temporal (ℎ(𝑡+1)), 

manteniendo así la continuidad en el flujo de información. (3.6) y (3.7) muestran 
los cálculos a realizar:  

o𝑡 = σ(𝑥(𝑡)𝑊𝑥𝑜 + ℎ(𝑡−1)𝑊ℎ𝑜 + 𝑏o), 

yt = ht+1 = ht = ot ⊗ ct+1. 

(3.6) 

(3.7) 

La estructura y funcionamiento interno de una celda LSTM se puede observar 
en la Figura 12. Asimismo, se ha de tener en cuenta que los diferentes pesos y 
sesgos utilizados en la estructura se aprenden durante la fase de entrenamiento 
de la celda. 

La arquitectura LSTM es esencial en la generación de música automatizada 
como así lo avalan múltiples artículos que conforman la literatura existente. El 
científico Michael Conner junto a su equipo ahondaron en el uso de redes LSTM 
en el ámbito musical [64], destacando su capacidad para modelar secuencias y 
predecir notas musicales. Los autores presentan una red neuronal diseñada 
para generar música, evaluando su rendimiento en términos de ritmo, armonía 
y precisión gramatical. Además, el artículo proporciona una visión detallada de 
la intuición, teoría y aplicación de las LSTM en la generación musical, junto con 
los desafíos enfrentados y posibles mejoras futuras para el modelo.  

Por otro lado, el ingeniero Hooman Rafraf propuso un nuevo enfoque en este 
campo [65]. Su artículo introduce un modelo de inteligencia artificial generativa 
para la composición musical automatizada utilizando redes LSTM. El modelo 

codifica la información musical basada en intervalos melódicos y armónicos, en 
lugar de notas absolutas. Los resultados experimentales muestran que las 
composiciones generadas son musicales y tonales, aunque presentan algunas 
modulaciones excesivas, atribuibles a la naturaleza de la codificación utilizada. 
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3.3.2 Gated Recurrent Unit 
 

 

Figura 13. Estructura interna de una celda GRU. 
 

La arquitectura Gated Recurrent Unit (GRU) fue introducida por Kyunghyun 
Cho et al. en 2014 [66]. Este tipo de RNN es similar a LSTM, capaz de manejar 
y seleccionar la información a olvidar o recordar a lo largo del tiempo.  

La distinción clave entre las celdas GRU y las LSTM reside en cómo gestionan el 
estado de memoria. En las LSTM, el estado de memoria se mantiene separado 
del estado oculto y se ajusta mediante tres tipos de puertas:  la de olvido, la de 
entrada y la de salida. En contraste, las GRU sustituyen el estado de memoria 

por un vector de activación candidato ℎ𝑡̃ , que se actualiza a través de dos 
mecanismos: la puerta de reinicio (reset gate), encargada de determinar cuánto 
del estado oculto previo h(t−1) debe descartarse, y la puerta de actualización 

(update gate), que decide qué cantidad de ℎ𝑡̃ debe incorporarse al nuevo estado 
oculto h(t) [67]. 

El funcionamiento y  estructura interna de la celda GRU se muestra en la Figura 
13. Se puede descomponer en 3 etapas. En primer lugar, se calculan el valor 
resultante de la puerta de reinicio 𝑟t y la puerta de actualización 𝑢t. Para ello, 
se combinan las entradas 𝑥(𝑡)  y ℎ(𝑡−1)  mediante una operación lineal que 

involucra un conjunto de pesos y un sesgo por cada puerta a calcular (Wxr, Whr, 
𝑏𝑟, 𝑊𝑥𝑢, 𝑊𝑥𝑢, 𝑏𝑢). Posteriormente, se aplica la función de activación sigmoide 𝜎 al 
resultado, lo que genera los valores 𝑟t  y 𝑢t . (3.8) y (3.9) muestran estas 

operaciones:  

𝑟t = σ(x(t)Wxr + h(t−1)Whr + br), 

ut = σ(x(t)Wxu + h(t−1)Whu + bu). 

(3.8) 

(3.9) 

https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Cho,+K
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Cho,+K
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En la segunda etapa, ℎ𝑡̃ se genera utilizando la entrada actual 𝑥(t) y una versión 

ajustada del estado oculto previo denotada como ℎ′(𝑡−1). Este ajuste es fruto de 

la acción de la puerta de reinicio, que "reinicia" el estado oculto previo al 

modificarlo mediante un producto matricial. (3.10) y (3.11) muestran este 
cálculo: 

ℎ(𝑡−1)

′
= 𝑟𝑡 ⊗ ℎ(𝑡−1), 

ℎ𝑡̃ = 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑥(𝑡)𝑊𝑥ℎ + ℎ(𝑡−1)

′
𝑊ℎℎ + 𝑏ℎ), 

(3.10) 

 

(3.11) 

donde 𝑊𝑥ℎ, 𝑊ℎℎ y 𝑏ℎ son dos matrices de pesos y un sesgo, respectivamente, que 
se ajustan durante el entrenamiento. 

En la última etapa, el nuevo estado oculto ℎ𝑡 se obtiene combinando el estado 

oculto previo h(t−1) y el vector de activación candidato ℎ𝑡̃ , ponderados por la 

puerta de actualización 𝑢𝑡. Al igual que ocurre en LSTM, ℎ𝑡 actúa como la salida 

actual de la celda LSTM hacia la siguiente celda de la red (𝑦(𝑡)), y por otro, se 

utiliza como entrada para el siguiente instante temporal (ℎ(𝑡+1)).  

(3.12) describe los cálculos a realizar: 

𝑦𝑡 = ℎ(𝑡+1) = ℎ𝑡 = {(1 − 𝑢𝑡) ⊗ ℎ(𝑡−1)} ⊕ (𝑢𝑡 ⊗ ℎ𝑡̃) (3.12) 

La arquitectura GRU también ostenta un papel notorio en la literatura acerca 
de la generación de música, como en el estudio realizado por A. A. Gunawan et 
al. [68]. En este artículo se utilizan archivos MIDI como entrada para el 
entrenamiento de modelos usando celdas GRU y LSTM con el objetivo de crear 
patrones musicales característicos. Además, se destaca la eficacia y el 
desempeño del modelo GRU con dos capas apiladas para generar música 
agradable y atractiva mediante una evaluación tanto objetiva como subjetiva. 

En el artículo titulado Music Generation using RNN-LSTM with GRU [69], se 
aborda el uso de RNN en la creación automática de música, enfocándose 
específicamente en las arquitecturas LSTM y GRU. El estudio tiene como objetivo 
comparar el rendimiento de los modelos LSTM y GRU en la generación de 
composiciones musicales que sean armónicas y agradables al oído. Los 
resultados muestran que, si bien tanto las LSTM como las GRU son capaces de 

producir secuencias musicales convincentes, las GRU destacan por su mayor 
eficiencia computacional y tiempos de entrenamiento más cortos. Esto indica 
que las GRU constituyen una alternativa eficiente a las LSTM para tareas de 
generación musical. 

 

3.4 Modelos neuronales generativos 
 

Los modelos generativos se distinguen por su capacidad para producir datos 
nuevos, denominados sintéticos que, aunque no forman parte del conjunto 
original, conservan las relaciones y patrones subyacentes presentes en los datos 
de entrenamiento. Para lograr esto, el modelo aprende la función de distribución 
del conjunto de datos, lo que le permite generar contenido que no es una mera 

copia, sino una interpretación coherente y novedosa basada en la estructura 
aprendida. De esta manera, los modelos generativos suelen utilizarse en tareas 
que involucran a la creatividad humana [70]. 
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3.4.1 Red Generativa Adversaria 
 

 

 

Figura 14. Diagrama que muestra la arquitectura de una GAN con secuencias 
temporales. 

 

Las redes generativas adversarias (GAN) fueron propuestas inicialmente en 
2014 por Goodfellow et al. [71]. Como muestra la Figura 14, su arquitectura 
aplicada a series temporales integra dos redes neuronales con funciones 
opuestas. La primera, llamada generador, procesa valores aleatorios 
(normalmente con distribución uniforme o gaussiana) para crear datos 
sintéticos que imiten la estructura estadística del conjunto de entrenamiento. 
Durante este proceso, el modelo ajusta sus parámetros, transformando 
progresivamente el ruido inicial en muestras que replican los patrones de los 

datos reales. La segunda red, conocida como discriminador, opera como un 
verificador. Su objetivo es distinguir entre las muestras auténticas del 
entrenamiento y las generadas artificialmente. El éxito del sistema radica en 
que el generador mejore hasta producir datos tan convincentes que el 
discriminador no pueda diferenciarlos de los reales, momento en que se 
considera completado el entrenamiento. Ambas redes emplean funciones de 
pérdida independientes para optimizar sus parámetros. Sin embargo, el 
generador basa sus ajustes en la retroalimentación indirecta proporcionada por 
los errores de clasificación del discriminador, estableciendo así un ciclo de 
mejora mutua durante el aprendizaje. 

El campo de aplicaciones de esta arquitectura es bastante extenso, destacando 
sobre todo en áreas relacionadas con el tratamiento de imágenes. Por ejemplo, 
es recalcable su uso en la visión por computador para tareas como la 
segmentación [72], la mejora de la resolución en imágenes [73] o la creación de 
imágenes provenientes de entradas en formato textual [74]. 
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No obstante, hay también numerosas contribuciones que utilizan esta 
arquitectura en la composición de música. El modelo MuseGAN se presentó por 
Dong et al. [75]. Este equipo desarrolló tres modelos basados en GANs (modelo 
de jamming, de composición e híbrido) con el objetivo de conseguir producir 
música proveniente de cinco instrumentos musicales: bajo, batería, guitarra, 
piano e instrumentos de cuerdas. El conjunto de datos de entrenamiento de la 
red constaba de canciones de estilo rock. 

Otro ejemplo es el modelo GANSynth implementado por Jessen Engel et al. [76]. 
Los autores propusieron este modelo para demostrar que la arquitectura GAN 
obtiene mejores resultados a la hora de generar música de una manera 
coherente. El modelo se basa en una GAN progresiva, en la cual a través de 
convoluciones se muestrea de forma incremental la fuente de audio hasta 
obtener el sonido completo. El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento 
del modelo fue NSynth, que incluye 300.000 notas distintas generadas por 
1.000 instrumentos diferentes, cada uno con sus propios timbres y tonos. 
Aunque el procesamiento de este conjunto es especialmente complejo debido a 

su diversidad, se encuentra muy bien estructurado, ya que tiene etiquetas con 
información detallada sobre las cualidades acústicas de las melodías. 

Entre las ventajas de este tipo de arquitectura destaca la versatilidad del 
generador. El generador puede aceptar diversas fuentes de ruido, como 
distribuciones multivariadas o distribuciones no estacionarias, lo que le permite 
adaptarse a diferentes escenarios y facilitar el aprendizaje de distribuciones 
complejas. El modelo BigGAN es una arquitectura que maneja distribuciones 
multivariadas sobre datos de alta dimensión, como imágenes de alta resolución 
[77]. Por otro lado, TimeGAN combina redes generativas adversarias con 
componentes de modelado temporal para capturar dependencias no 
estacionarias en series temporales [78]. Además,  no existe limitación alguna en 
el tamaño de la entrada del generador, lo que le concede una gran flexibilidad 
para modelar estructuras de datos de distinta dimensionalidad y ajustarse a 
diversas aplicaciones sin necesidad de modificar su arquitectura básica. Sin 
embargo, sus principales desventajas son: la inestabilidad del proceso de 
entrenamiento del modelo cuando el generador y el discriminador no logran 
converger y la poca variedad en los datos sintéticos que se generan [77].  
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3.4.2 Transformers 

 

Figura 15. Arquitectura del modelo Transfomer [79]. 

El concepto de Transformer dentro del área de la inteligencia artificial generativa 
fue propuesto por un equipo de científicos que trabajaban para Google en 2017 
[79]. Su arquitectura se muestra en la Figura 15, donde se aprecian dos 
componentes conectados: el codificador (encoder) y el decodificador (decoder). 

El codificador tiene como objetivo principal procesar secuencias de entrada (una 
oración en español) para generar representaciones numéricas detalladas de 
cada palabra. Estas representaciones no solo conservan el significado léxico 
individual de los términos (por ejemplo, "perro" como animal doméstico), sino 
también las relaciones contextuales que mantienen con el resto de la secuencia. 
Para lograr esto, cada capa del codificador integra dos componentes. El primero 
es el mecanismo de atención multicabezal (multi-head attention), que funciona 
identificando conexiones contextuales entre palabras. Por ejemplo, en una frase 
como "El perro y el gato juegan; ellos siempre se divierten", este mecanismo 
detecta que el pronombre "ellos" se refiere a "perro y gato", incluso si están 
separados por varias palabras. El segundo componente es una red neuronal 

alimentada hacia delante, que ajusta y refina estas representaciones mediante 
transformaciones no lineales. Esta red permite capturar patrones complejos o 
abstractos que los mecanismos de atención no identifican directamente, como 
matices de ironía o ambigüedades sutiles. A diferencia de las redes recurrentes 
tradicionales (RNN), que procesan las palabras secuencialmente, el codificador 
opera en paralelo. Esta capacidad de procesamiento simultáneo permite que 
palabras distantes en la secuencia, como "ellos" y "perro y gato", interactúen 
directamente sin depender de pasos intermedios. Por ejemplo, en una frase 
extensa como "A pesar de vivir en casas diferentes, el perro de la esquina y el 
gato del parque juegan juntos todas las tardes; ellos son inseparables", el 
codificador vincula "ellos" con "perro" y "gato" de manera inmediata, gracias a 
su paralelismo. 

El decodificador genera secuencias de salida de manera autorregresiva, es decir, 
cada nueva palabra se genera en función de las anteriores, permitiendo 
mantener la coherencia y estructura del texto. Su diseño incorpora dos 
mecanismos de atención especializados. El primero es la atención 
multicabezal enmascarada (masked multi-head attention). Este mecanismo 
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aplica una máscara para restringir el acceso a posiciones futuras en la 
secuencia de salida, garantizando que la predicción de cada palabra dependa 
exclusivamente de las posiciones anteriores. Este enfoque evita que el modelo 
utilice información que aún no se ha generado, un requisito clave en tareas 

como traducción o generación de texto. El segundo mecanismo es la atención 
cruzada (cross-attention), que conecta el decodificador con las representaciones 
contextuales producidas por el codificador mediante un proceso de consulta 
(query) sobre sus salidas (véase query en Fig.15). Esto permite alinear elementos 
de la secuencia de entrada con la de salida. Por ejemplo, al traducir “ellos” al 
inglés (“they”), cross-attention identifica que este pronombre debe vincularse 
semánticamente con “perro” y “gato” en la entrada, preservando la coherencia 
referencial en el idioma objetivo. Acto seguido, se vuelve a ejecutar una red de 
neuronas alimentada hacia delante. Finalmente, la secuencia procesada recibe 
una transformación lineal que proyecta las representaciones de alta dimensión 
al espacio del vocabulario de salida. Finalmente se emplea la función Softmax 
para generar una distribución de probabilidad sobre todas las palabras posibles. 
Por ejemplo, en la traducción de “ellos”, Softmax asignaría una probabilidad alta 

a “they” en inglés, mientras suprimiría opciones incongruentes 
como “it” o “she”. Este proceso se repite iterativamente, generando cada 
palabra de la secuencia de salida en función del contexto acumulado, hasta 
completar la predicción. 

La cooperación coordinada entre codificador y decodificador es esencial. 
Mientras el codificador sintetiza el contexto global de la entrada, el decodificador 
utiliza este conocimiento para generar una salida precisa y contextualizada. 
Para que ambos componentes trabajen de forma eficiente, es necesario convertir 
primero el texto en representaciones numéricas (embeddings). Estas 
codificaciones permiten organizar las palabras en un espacio donde términos 
con significados similares se agrupan, facilitando que el modelo pueda 
descubrir relaciones entre ellas. [80].  Asimismo, esta interdependencia entre 
ambos se potencia mediante la multi-head attention, un mecanismo que divide 
la atención en múltiples subprocesos paralelos (cabezas). Cada cabeza captura 
patrones distintos: una podría identificar relaciones gramaticales (como 
concordancia de género), otra referencias pronominales, y otra conexiones 
semánticas de largo alcance. Al concatenar estos resultados, el modelo integra 
perspectivas diversas, superando limitaciones de enfoques unificados. 
Analíticamente, esta operación se puede expresar como: 

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head1, … , headh)WO , 

head𝑖  = Attention(QW𝑖
Q, KW𝑖

K, VW𝑖
V), 

 

donde Wi
Q
, W𝑖

K y W𝑖
V son las matrices de proyección para capturar los distintos 

patrones en un espacio dimensional reducido de dimensión dq, 𝑑𝑘 y 𝑑𝑣 sobre el 

espacio del modelo 𝑑model en cada una de las cabezas h. 

El núcleo matemático de estos mecanismos radica en la autoatención (self-
attention), definida por la operación: 

Attention(𝑄, 𝐾, 𝑉) = softmax (
𝑄𝐾⊤

√𝑑𝑘

) 𝑉, 
 

donde 𝑄, 𝐾 y 𝑉 son proyecciones lineales de las representaciones númericas del 
texto (embeddings) de entrada. En la oración “El perro y el gato se llevan bien, 
creo que ellos serán buenos amigos.”, la palabra “ellos” genera un vector de 
consulta (𝑄) que interactúa con los vectores clave (𝐾) de todas las palabras 
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anteriores. El producto escalar 𝑄𝐾⊤, modulado por el factor√𝑑𝑘, cuantifica la 

compatibilidad semántica, y la función Softmax convierte estos valores en pesos 
de atención normalizados [79]. Finalmente, los vectores de valor ( 𝑉 ) 
de “perro” y “gato” se combinan proporcionalmente a estos pesos, generando 

una representación contextual precisa para “ellos”. 

 

Figura 16. Relación entre self-attention y multi-head attention [79]. 

La Figura 16 ilustra gráficamente la interrelación entre el mecanismo 
de autoatención y la atención multi-cabeza (multi-head attention). En esta 
representación, cada cabeza de atención ejecuta un cálculo independiente 
de autoatención, generando representaciones especializadas. Posteriormente, 
los resultados de estas cabezas se concatenan y se proyectan mediante una 
capa lineal, integrando las perspectivas diversas en un espacio de 
representación unificado. Este proceso potencia la capacidad del modelo para 
capturar relaciones contextuales multifacéticas, desde patrones gramaticales 
hasta conexiones semánticas de largo alcance, tal como se describe en el marco 
teórico. 

La aplicación más conocida de los Transformers son los grandes modelos de 
lenguaje (LLM) como Claude 3.5, GPT-4 o DeepSeek-V3 [81]. Estos LLM tienen 
una gran popularidad donde, a través de chats, los usuarios introducen las 
diversas entradas textuales y son capaces de generar textos comprensibles a 
una velocidad aceptable. Estas tecnologías se han convertido en esenciales hoy 

en día en el área de la inteligencia artificial. No obstante, su uso no se limita a 
la generación de texto. En los últimos años se han extendido a otras 
aplicaciones como la visión por computador o la generación de música [82]. 

El modelo MuseNet se basa en una GAN en la cual el generador incorpora tanto 
una RNN como el Transformer GPT-2. El discriminador, por su parte, está 
compuesto por una red neuronal multicapa de cinco niveles (64-32-16-8-8). El 
objetivo principal de este modelo es generar secuencias musicales afines en 
respuesta a entradas de audio, las cuales provienen del Lakh MIDI Dataset, un 
conjunto de datos que incluye 174.154 archivos MIDI de piano rolls [83]. Los 
datos obtenidos revelan que la implementación de GPT-2 en el sistema 
generador deriva en secuencias de audio con mayor estructuración interna 
frente a las producidas por modelos basados en RNN. Este hallazgo refuerza la 
hipótesis de que la arquitectura Transformer, específicamente en su variante 

GPT-2, desempeña un rol clave en la optimización de dos aspectos críticos: la 
coherencia temporal durante el desarrollo de las piezas y la consistencia 
melódica entre sus componentes. 
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3.5 Redes Neuronales Convolucionales 
 

Las redes neuronales convolucionales (CNN), propuestas inicialmente por Yann 
LeCun en su trabajo Convolutional Networks for Images, Speech and Time Series, 

surgen como una solución innovadora para la clasificación de dígitos 
manuscritos en el conjunto MNIST [84]. Este problema, aparentemente simple, 
implica desafíos significativos debido a las diferencias en la forma y la 
disposición de los trazos al escribir a mano. LeCun introdujo la operación de 
convolución como mecanismo central, inspirándose en la organización 
jerárquica del sistema visual biológico, lo que permite a las CNN extraer 
características locales y progresivamente abstractas [85]. En la Figura 17 se 
puede observar el proceso que realiza la red neuronal convolucional para la 
tarea de clasificación de dígitos manuscritos. 

 

 

Figura 17. Arquitectura de una red neuronal convolucional. 

La operación de convolución en CNNs se define matemáticamente para señales 
discretas en dos dimensiones (como imágenes). Dada una entrada 𝐼 (matriz de 
W × H ) y un kernel (matriz cuadrada de dimensión de 𝑘), la convolución se 
calcula como: 

(𝐼 ∗ 𝐾)(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑ 𝐼(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛)
𝑘−1

𝑛=0

𝑘−1

𝑚=0
⋅ 𝐾(𝑚, 𝑛) + b, 

donde 𝑏 es un término de sesgo (bias), 𝑚 es el desplazamiento vertical dentro 
del kernel (filas) y 𝑛 es el desplazamiento horizontal dentro del kernel (columnas) 

[86]. El kernel, que actúa como filtro para extraer características, se desplaza 
sistemáticamente sobre la entrada 𝐼 : horizontalmente en intervalos 

de s posiciones (stride) y, al llegar al límite derecho, desciende s posiciones 
verticalmente para reiniciar el recorrido horizontal. Por ejemplo, con s = 2, el 
kernel avanza dos posiciones en cada paso horizontal y dos al cambiar de fila, 
reduciendo la superposición entre regiones y el tamaño de salida. Un kernel 
diseñado para detectar bordes horizontales (Filtro de Prewitt) puede tener 
valores como: 
 

  1  1   1
  0   0   0
−1 −1 −1

 

 

enfatizando las transiciones verticales de intensidad; es decir, los bordes y 
detalles que aparecen en la imagen en esa dirección [87]. 
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a. Dinámica de la operación de convolución sobre una imagen  
con stride s = 2 

 

 

b. Operación de convolución sobre una imagen  
con padding p = 1 y stride s = 1 

 

Figura 18. Comparación del resultado de aplicar la operación de convolución 
sobre una imagen con y sin padding. 

La Figura 18a muestra un kernel 3 × 3 aplicado sobre una imagen 6 × 6 con 
stride s = 2. En cada paso, el kernel se desplaza y solo se aplica en posiciones 
donde encaja completamente dentro de la imagen de entrada. Además, el centro 
de la matriz del filtro debe ubicarse siempre en la coordenada del punto de la 
imagen donde se aplica la convolución. Como resultado, la convolución reduce 
inherentemente el tamaño de la imagen procesada. Para preservar las 
dimensiones se utiliza el padding, extendiendo 𝐼 con un margen de ceros de 
ancho 𝑝. La dimensión de salida 𝑂 se calcula como: 

O = ⌊
𝑊+2𝑝−𝑘

𝑠
⌋ + 1. 

Si  p =
𝑘−1

2
 (padding "válido"), la salida mantiene las dimensiones de 𝐼 . Por 

ejemplo, en la Figura 18b se aprecia una imagen 5 × 5 con kernel 3 × 3 ,  stride 
s = 1   y padding 𝑝 = 1 , la cual produce una salida 5 × 5.  Esta estrategia es 
fundamental en arquitecturas de redes neuronales profundas, donde la 
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aplicación secuencial de capas convolucionales sin padding provocaría una 
reducción progresiva de la resolución espacial. La reducción degrada los mapas 
de características, que son representaciones intermedias de la entrada 
generadas en cada capa para capturar patrones como bordes, texturas o formas; 

comprometiendo así su utilidad en etapas posteriores de la red [88]. 

Tras la convolución, el resultado se combina con una función de activación no 
lineal, típicamente ReLU. Asimismo, también es habitual aplicar una capa de 
pooling después de la anterior con el objetivo de resumir las regiones de los 
mapas de características. Una de las más utilizadas es max pooling. El max 
pooling consiste en retener el valor máximo en ventanas cuadradas de 
dimensión 𝑘𝑝  [89]. Por ejemplo, con 𝑘𝑝 = 2 y 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 = 2, una entrada 4 × 4 se 

reduce a 2 × 2. Esta reducción a la mitad ocurre porque el kernel divide la 
entrada en bloques no superpuestos, descartando datos pero preservando 
rasgos dominantes (véase Fig. 17). Además, introduce invarianza a pequeñas 
traslaciones, útil en tareas como reconocimiento de objetos en distintas 
posiciones. 

En la capa final, los mapas de características se aplanan y se proyectan en un 
espacio de clases mediante una capa densa. La función Softmax normaliza estos 
logits en probabilidades: 

𝑃(𝑦 = 𝑖) =
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒𝑧𝑗𝐶
𝑗=1

, 

donde 𝑃(𝑦 = 𝑖) es la probabilidad de que la entrada pertenezca a la clase 𝑖, zi 

 y zj representan los logits (salidas no normalizadas de la capa densa); C es el 

número total de clases y el denominador ∑ 𝑒𝑧𝑗𝐶
𝑗=1  asegura que las probabilidades 

sumen 1, normalizando los valores. En MNIST, esto permite asignar, por 
ejemplo, un 90% de probabilidad al dígito "8" si los bordes curvos y se detecta 
que se cruzan en la mitad formando dos círculos. 

 

3.5.1 WaveNet 

 
 

Figura 19. Arquitectura de WaveNet [90]. 

El artículo WaveNet: A Generative Model for Raw Audio, desarrollado por Aäron 
van den Oord y su equipo [90], propone una arquitectura innovadora para la 
síntesis de audio mediante redes neuronales profundas. Este modelo, de 
naturaleza autorregresiva, predice cada muestra de audio sucesiva basándose 
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exclusivamente en las muestras anteriores, lo que lo hace ideal para manejar 
secuencias temporales como el habla o la música. Además de la generación de 
audio en bruto, los autores destacan aplicaciones prácticas como la conversión 
de texto a voz (text-to-speech, TTS) y el reconocimiento automático de habla, 

áreas donde el modelo demuestra avances significativos [90]. 

La estructura de WaveNet, ilustrada en la Figura 19, se fundamenta en capas 
convolucionales con dos características distintivas: la convolución causal y 
la convolución dilatada causal. La primera garantiza que las predicciones en un 
momento dado no dependan de información futura, preservando la 
secuencialidad temporal. Por ejemplo, al generar una nota musical, el modelo 
solo considera las notas anteriores, evitando "mirar hacia adelante". La segunda, 
la convolución dilatada, introduce un factor de dilatación que expande el rango 
temporal procesado en cada capa. Este factor determina el espaciado entre las 
muestras de entrada consideradas en base 2n , siendo 𝑛 el número de capa 
desde n = 0 . En la primera capa (dilatación 1), se procesan muestras 
consecutivas; en la siguiente (dilatación 2), se saltan una muestra intermedia; 

en la tercera (dilatación 4), se omiten tres, y así sucesivamente. Esta progresión 
geométrica, como se muestra en la Figura 20, permite al modelo capturar 
dependencias tanto locales como de largo alcance, similar a cómo un músico 
anticipa patrones armónicos a lo largo de una pieza. El campo receptivo hace 
referencia al intervalo temporal que influye en cada predicción y se amplía 
exponencialmente con cada capa, permitiendo a WaveNet integrar un contexto 
histórico extenso. Por ejemplo, para generar una sílaba en un discurso, el 
modelo no solo considera los fonemas inmediatos, sino también la entonación 
y el ritmo acumulados. Esta capacidad resulta crucial para producir audio 
coherente y natural. 

 

Figura 20. Ejemplo de convolución dilatada causal usada en una capa del 
modelo WaveNet [90]. 

La estructura interna del modelo comienza aplicando una convolución causal 
estándar (equivalente a una dilatada con factor 1) a la entrada de audio. 
Posteriormente, se apilan múltiples capas ocultas, cada una con un factor de 
dilatación creciente. En cada capa, se aplica una función de activación dual: 
una combinación de tangente hiperbólica tanh  (para modelar relaciones no 
lineales) y sigmoide σ (para regular la magnitud de las salidas). Este proceso 
genera dos tipos de señales: los residuos, que alimentan la siguiente capa, y 
las conexiones saltadas (skip connections), que capturan información 

intermedia para acelerar la convergencia del entrenamiento. Estas últimas 
actúan como atajos que evitan la pérdida de detalles críticos en capas profundas, 
similar a cómo un director de orquesta coordina a los diferentes instrumentos 
que forman secciones individuales sin perder la visión global. 
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Tras procesar todas las capas, las conexiones saltadas se suman y se pasan por 
dos funciones de activación ReLU, que introducen no linealidad y estabilidad 
numérica. Finalmente, la salida se transforma mediante una 
función Softmax para asignar probabilidades a cada posible valor de la 
siguiente muestra de audio, asegurando que la predicción refleje la distribución 
real de los datos. 

Por último, en cuanto a los resultados obtenidos por el modelo, los experimentos 
demuestran que WaveNet produce música con estructura armónica y calidad 
acústica notable, especialmente cuando se limita a un solo instrumento, como 
el piano. Sin embargo, su rendimiento decae ante entornos complejos, como 
composiciones con múltiples géneros o instrumentos. Aunque el campo 
receptivo amplio ayuda a capturar patrones, la falta de restricciones explícitas 
sobre la estructura musical, como una progresión de acordes o un esquema 
rítmico, dificulta mantener coherencia en piezas largas [91]. Esto sugiere que, 
si bien el modelo es poderoso para modelar secuencias locales, requiere 
mecanismos adicionales para integrar conocimiento de alto nivel, como reglas 

compositivas más complejas o jerarquías temporales que modelen la polifonía 
entre distintos instrumentos [92]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

34 

 

4 Planteamiento del problema 
 

El objetivo de este trabajo de fin de grado consiste en implementar y comparar 
diferentes modelos neuronales para generar, de forma sintética y a partir de 

fragmentos de audio, melodías originales de piano formadas por secuencias de 
200 notas musicales. Se espera que las composiciones generadas sean 
coherentes, melódicamente estructuradas y agradables al oído. 

Las arquitecturas neuronales a estudiar se agrupan de acuerdo con dos 
enfoques o paradigmas. El primero son las redes neuronales recurrentes, 
específicamente LSTM,  GRU y una combinación de ambas. Para analizar su 
impacto en la generación musical, se exploran distintas configuraciones de 
ambas arquitecturas. Se evalúa el rendimiento de LSTM y GRU de forma 
independiente, probando tanto con una única capa de celdas como con 
múltiples capas de celdas de memoria en cada modelo. Además, se estudia la 
posibilidad de combinar ambas arquitecturas dentro de una misma red 
neuronal para determinar si su integración mejora los resultados. El segundo 

grupo se enfoca en el modelo autorregresivo de WaveNet, una red neuronal de 
tipo convolucional que emplea convoluciones dilatadas para capturar 
dependencias de largo alcance en secuencias temporales. Esta arquitectura, 
originalmente diseñada para síntesis de voz, resulta adecuada para la 
generación musical debido a su capacidad para modelar relaciones jerárquicas 
en las secuencias de audio. 

Para el entrenamiento de los modelos neuronales a estudiar se emplea en 
conjunto de datos Maestro Dataset de Google Magenta, un repositorio público 
con 200 horas de grabaciones en formato MIDI de piezas clásicas para piano 
con un total de 1276 audios. Este conjunto de datos incluye, asimismo, 
metadatos como el compositor, la obra y detalles técnicos de cada interpretación. 
En el siguiente enlace se puede acceder al conjunto de datos Maestro: 

https://magenta.tensorflow.org/datasets/maestro 

Para evaluar los resultados de los modelos neuronales implementados de forma 
objetiva, se prioriza la función de pérdida (loss). La pérdida cuantifica cómo de 
bien el modelo predice la siguiente nota en una secuencia, comparando sus 
estimaciones con las notas reales del conjunto de datos de entrenamiento. No 

obstante, al generar audio, se consideran métricas adicionales para evaluar su 
estructura y calidad. Una de ellas es la polifonía, que mide la frecuencia con la 
que suenan dos o más notas simultáneamente, incluso con ligeros desfases 
temporales. También se analiza la consistencia escalar, que representa el 
porcentaje de notas alineadas con escalas estándar (mayores y menores), 
permitiendo identificar la escala más representativa en cada pieza. Asimismo, 
se toma en cuenta el rango tonal, que indica la distancia en semitonos entre la 
nota más grave y la más aguda, lo que resulta útil para detectar melodías 
monótonas o excesivamente caóticas. 

La evaluación subjetiva se basa en una escucha activa en la que se analizan 
diversos aspectos de la composición generada. Entre las cualidades evaluadas 
se incluyen la fluidez y coherencia melódica, el ritmo, la armonía entre las notas 

y la progresión musical. Además, se considera el grado en que la melodía resulta 
agradable, asegurando que las piezas generadas también sean estéticamente 
satisfactorias para el oyente. 

https://magenta.tensorflow.org/datasets/maestro
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Así mismo, las melodías generadas por los modelos implementados se comparan 
con otros ya existentes como MuseNet, C-RNN-GAN y GANSynth. MuseNet, 
basado en transformadores, tiene la capacidad de generar piezas polifónicas 
mediante un mecanismo de atención a largo plazo. Por su parte, C-RNN-GAN 
combina redes recurrentes (RNN) con redes generativas adversarias (GAN) para 
imitar estilos clásicos. GANSynth emplea GANs para sintetizar audio 
directamente en el dominio frecuencial, priorizando la calidad sonora. 

El último objetivo de este trabajo es analizar el impacto sociocultural de la 
generación automática de música. Se considera su potencial para democratizar 
la creación artística, los desafíos éticos relacionados con la autoría de obras 
generadas por IA y su posible influencia en la evolución de los géneros musicales 
a largo plazo. También se abordan implicaciones prácticas en sectores como el 
entretenimiento y la educación, donde esta tecnología podría reducir barreras 
técnicas para compositores emergentes. 
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5 Solución propuesta y resultados 
 

En este trabajo se han implementado seis modelos neuronales para la 
generación de composiciones musicales a piano sintéticas, basados en dos 

enfoques arquitectónicos principales: redes neuronales recurrentes (RNN), que 
engloba a las arquitecturas LSTM y GRU, y el modelo WaveNet. Cada tipo de 
modelo se ha diseñado y ajustado de manera individual para optimizar su 
rendimiento en dicha tarea, lo que ha requerido configuraciones específicas en 
su arquitectura, calibración de hiperparámetros y una preparación de datos 
diferenciada. Para su identificación, se establece la siguiente nomenclatura 
técnica: 

 Modelo LSTM: integra una única capa de celdas LSTM. 

 Modelo GRU: incorpora una única capa de celdas GRU. 

 Modelo multi-LSTM: consta de dos capas secuenciales de celdas LSTM. 

 Modelo multi-GRU: emplea dos capas secuenciales de celdas GRU. 

 Modelo LSTM-GRU: combina dos capas de celdas LSTM seguidas de dos 
capas de unidades GRU, dispuestas en secuencia. 

 Modelo Wavenet: basado en capas de convoluciones dilatadas, diseñado 
para capturar dependencias temporales a largo plazo. 

El lenguaje de programación escogido para la implementación es Python, 
utilizando las bibliotecas Keras y TensorFlow. Así mismo, se ha empleado una 
tarjeta gráfica NVIDIA GTX 1050. 

El presente apartado detalla la metodología seguida en cada una de las seis 
arquitecturas implementadas. En primer lugar, se especifica el preprocesado en 
común realizado sobre el conjunto de datos seleccionado para todos los modelos 
neuronales. Así mismo, para cada uno de ellos, se describe  el preprocesado 
concreto realizado. Acto seguido, se detalla la configuración de hiperparámetros 
del modelo neuronal y la implementación de su estructura. Posteriormente, se 
incluyen los resultados obtenidos en cada uno de los experimentos, 
seleccionando el audio más representativo del conjunto total de audios 

generados sintéticamente, junto a un enlace para escuchar dicho fragmento de 
audio y acompañado de la partitura compuesta a partir de la melodía creada. 
Los modelos neuronales implementados generan predicciones secuenciales 
para construir una nueva melodía, de tal manera que, en cada predicción, la 
primera nota de la secuencia se descarta y la nueva nota generada se añade en 
la última posición. La Figura 21 ilustra este proceso. 
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Figura 21. Ejemplo de generación de una melodía sintética. 

Para cada modelo neuronal implementado, se realiza una valoración cualitativa 
de su capacidad generativa a partir de las piezas de audio a piano generadas 
sintéticamente, que se complementa con evaluaciones objetivas . Por último, se 
realiza una comparativa con modelos generativos de referencia actuales como 
MuseNet, C-RNN-GAN y GANsynth con el fin de contextualizar las 
contribuciones de este estudio en el ámbito de la generación musical 
automatizada. 

 

5.1 Preprocesado del conjunto de datos 
 

El conjunto de datos seleccionado para el entrenamiento de las redes 
neuronales es Maestro Dataset de Google Magenta, el cual se puede consultar 
en el siguiente enlace: 

maestro_dataset 

Este conjunto contiene 1276 audios, que se han distribuido en los siguientes 
subconjuntos: 75 % para entrenamiento (962 audios), 11 % para validación (137 
audios) y 14 % para las pruebas finales (177 audios). A pesar de disponer de un 

gran número de audios en formato MIDI, las limitaciones en los recursos 
computacionales exigieron trabajar con un conjunto de datos reducido: 20 
audios para entrenamiento, 10 para validación y 10 reservados como conjunto 
de pruebas finales. Para la generación de melodías sintéticas, se produjeron 
inicialmente 15 audios, de los cuales se seleccionó el más representativo de este 
último grupo, garantizando que el modelo no se hubiera expuesto previamente 
a dichas entradas durante su entrenamiento. 

En cuanto a la extracción de las notas musicales de los archivos MIDI, ha sido 
necesario implementar una función que devuelve el tono de cada una de las 
notas y determina si se trata de un acorde formado por varias notas. De esta 
manera, se obtienen 111542 notas musicales que conforman el conjunto de 
entrenamiento; mientras que 46792 notas forman el conjunto de validación, al 
igual que el de pruebas finales. Se ha implementado también una función para 
reproducir el audio en formato MIDI. Su interfaz se puede observar en la Figura 
22 junto con la llamada a la función play_audio, que toma como parámetro un 
archivo MIDI, en este caso, pm. La tasa de muestreo utilizada para reproducir 
los audios generados es de 16000 Hz. 

https://magenta.tensorflow.org/datasets/maestro
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Figura 22. Reproductor de audio en formato MIDI. 

 

5.2 Preprocesado de datos para los modelos LSTM y GRU 
 

El primer paso en la implementación de redes neuronales basadas en LSTM y 
GRU, en todas sus variantes, consiste en un preprocesado específico de los 
datos para adaptarlos al formato requerido por estos modelos neuronales, 
asegurando un entrenamiento eficiente para la generación musical. La 
generación de audio requiere separar de una melodía su tono (pitch), su 

duración (duration) y el intervalo entre notas consecutivas (step). Por tanto, 
parte del procesado del archivo MIDI consiste en extraer las notas con sus tres 
características, que se almacenan en una tabla (dataframe) junto al momento 
en que cada nota empieza y deja de tocarse. La Figura 23 muestra esta tabla 
para las cinco primeras notas extraídas de un audio. 

 

Figura 23. Tabla para almacenar el tono, intervalo (step) y duración de cada 
una de las notas en los audios. 

Esta información es útil para visualizar un piano roll y tener más claro la 
distribución de las notas en los audios usados en el entrenamiento. La Figura 

24 muestra un piano roll de un ejemplo de audio (a.) junto a la distribución del 
tono, duración e intervalos de las notas que lo conforman (b.). 

 

c. Piano roll de un audio completo del conjunto de datos. 
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d. Distribución del tono, duración e intervalos de un audio completo 
del conjunto de datos. 

Figura 24. Piano roll y distribución del tono, duración e intervalos de un audio 
completo del conjunto de datos. 

En el siguiente enlace se puede escuchar un fragmento de un ejemplo de audio 
perteneciente al conjunto de datos: 

example_maestro_dataset 

Los modelos neuronales basados en LSTM y GRU se entrenan a partir de 
secuencias de notas musicales. Se establece un tamaño de entrada de 63 notas 
musicales, siendo  la siguiente usada como salida deseada durante el 
entrenamiento. El modelo debe aprender a predecir la siguiente nota en la 
secuencia. La mayoría de las melodías clásicas a piano tienen un compás de 
4/4, por lo que establecer una dimensión de 63 notas de entrada ayuda al 
modelo a aprender mejor el patrón rítmico. Se sigue la misma metodología para 
el conjunto de validación. Puesto que la entrada al modelo consiste en 63 notas 
musicales, compuestas cada una de ellas por su tono, duración e intervalo, se 
tiene que la dimensión de cada entrada a la red de neuronas es de (63,3). Cabe 
destacar que los modelos neuronales LSTM y GRU trabajan con secuencias, por 
lo que la entrada de estos modelos es una secuencia de tamaño (63,3). Como se 
quiere obtener un archivo MIDI en la salida del modelo neuronal para poder 
reproducirlo posteriormente, se usa el valor 128 como tamaño del vocabulario 
para escalar los tonos de las notas de los audios en ese rango, es decir, hay 128 

posibles tonos de salida para una nota. De esta manera, la conversión a formato 
MIDI se puede realizar más fácilmente y cada una de los 63 notas tiene 
codificado el valor del tono como un número entre el 0 y el 1. La duración y el 
intervalo permanecen inmutables sin ninguna conversión. 

 

5.3 Implementación del modelo LSTM 
 

El modelo neuronal basado en LSTM recibe como entrada una secuencia de 63 
notas, donde cada una incluye información acerca del tono, duración e intervalo. 
El tono viene normalizado según el formato MIDI de 128 valores entre 0 y 1. Por 
tanto, la entrada del modelo tiene dimensión (63,3). Acto seguido, la secuencia 

pasa a la única capa intermedia formada por 128 celdas LSTM. El resultado es 
un vector de dimensión 128 que se conecta a una capa densa de salida formada 
por 128 neuronas, que representan los 128 valores posibles del número de nota 
MIDI (0 a 127) que define el tono musical. La salida neta de esta capa son los 
logits, valores que aún no han sido procesados por la función de activación. El 

https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/example_maestro_dataset?si=27e9a6efa2bb4aa8b6b85bb3f11af356&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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modelo realiza la predicción del tono utilizando la función Softmax, que 
transforma estos logits en un vector de probabilidades. Esta salida se compara 
con una codificación one-hot del tono real, que es un número entero que se 
corresponde con el rango de nota MIDI (0 a 127). De esta manera, cada neurona 
corresponde a una nota específica dentro de ese rango, y la activación de una 
neurona (mediante Softmax) indica la probabilidad de que esa nota sea la 
correcta. Esta codificación permite generar directamente un archivo MIDI 
compatible, ya que el formato utiliza este mismo rango numérico para definir 
las notas. En cuanto a la predicción de la duración y el intervalo, la salida de la 
capa intermedia de 128 celdas LSTM se conecta también con dos  neuronas, 
que devuelve el resultado como un valor real. Las tres salidas: valor de tono, 
duración e intervalo definen la nota musical generada como salida del modelo. 
La Figura 25 muestra la estructura neuronal del modelo.  

 

Figura 25. Estructura neuronal del modelo LSTM. 

Se utiliza una función de error  diferente para el tono y otra tanto para la 
duración como para el intervalo. En el caso del tono, se trata de un problema 
de clasificación, por lo que se utiliza la función de pérdida (loss) sparse 
categorical crossentropy, cuya fórmula es la siguiente: 

LCE = − ∑ ti log(pi)
N

i=1
, 

(5.1) 

que compara las diferencias entre la etiqueta del tono real ( 𝑡𝑖 ), con la 

probabilidad Softmax de la clase i-ésima (𝑝𝑖) para todos los valores de tono 𝑁, 
que en este caso es 128. De esta forma, el resultado indica lo bien que se ha 
realizado la predicción respecto al valor real del tono, siendo el valor cero, el 
óptimo. 

En caso de las salidas correspondientes a la duración e intervalo, se ha diseñado 
una función de pérdida específica, basada en el error cuadrático medio (MSE),  
que incentiva al modelo a no devolver valores negativos, dado que no son 
posibles para la duración y el intervalo: 

𝐿D  =   [(YD̂  −  YD)
2

  +  10  ⋅   max(−YD̂,  0)  ]. 

𝐿I  = [(YÎ  −  YI)
2

  +  10  ⋅   max(−YÎ,  0)  ]. 

(5.2) 

Se considera la variable 𝑚  como m =  D, I.  El primer término (𝑌𝑚̂   −  𝑌𝑚)
2
 es 

el error cuadrático medio (MSE). El segundo término, 10  ⋅   max(−𝑌𝑚̂ ,  0), actúa 

como penalización para predicciones negativas: si −𝑌𝑚̂ < 0, se suma un término 
al error proporcional a 10 ⋅ |𝑦𝑚̂|. De esta forma, la red neuronal aprende a no 
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devolver valores negativos para la duración y el intervalo a la vez que se compara 
con su valor deseado o real. 

La función de error total engloba al tono, duración e intervalo, siendo la suma 

de las dos funciones de pérdida anteriores. Por tanto: 

ℒ(W)  = 𝐿CE +  𝐿D + 𝐿I .   (5.3) 

En las pruebas realizadas durante el entrenamiento, se observa  que la pérdida 
para el tono (pitch) es mucho mayor que la correspondiente para la duración y 
el intervalo, por lo que el error total del modelo se encuentra dominado por el 
tono. Para solventarlo, se ha empleado el argumento loss_weights que ofrece 
Keras en la compilación del modelo. Este parámetro pondera las pérdidas de las 
diferentes salidas por su valor. Otorgando un valor de loss weights de 0,05 al 
tono es posible equilibrar la influencia de los valores de las tres funciones de 
pérdida en el total. De esta manera, la función de pérdida total ponderada final 
es la siguiente: 

ℒ(𝑊)  = 0.05 ⋅ 𝐿CE +  𝐿D + 𝐿I .   (5.4) 

La Figura 26 muestra el antes y el después en el cómputo de la función de 
pérdida del modelo. 

 

a. Pérdida total del modelo sin la suma ponderada de las pérdidas 
individuales. 

 

b. Pérdida total del modelo con la suma ponderada de las pérdidas 
individuales. 

Figura 26. Comparación de la función de pérdida total sin y con suma 
ponderada de las pérdidas individuales. 

En cuanto a los hiperparámetros utilizados en este modelo, se establece un 
tamaño de lote (mini-batch) de 1024 para el entrenamiento del modelo, después 
de varias pruebas que mostraron que este valor ofrecía los mejores resultados. 
La tasa de aprendizaje se establece en 0,001. Para mitigar el riesgo de 
sobreajuste, se aplica la técnica de regularización dropout con un valor de 0,2 
en la capa intermedia de celdas LSTM y también se incorpora early stopping 
como método de detención temprana. El optimizador utilizado es RMSprop.  
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El proceso de entrenamiento de la red neuronal se compone de 300 épocas en 
las que el modelo aprende las características musicales de la secuencia de 
entrada con el objetivo de predecir y generar la siguiente nota musical. 

El último paso consiste en generar una secuencia de 200 notas utilizando el 
modelo. Cabe destacar que, en cada predicción, la nota situada en la primera 
posición de la secuencia se elimina y se añade, en la última posición, la nueva 
nota generada como se muestra en la Figura 21. Como paso adicional en la 
generación de notas, se emplea un parámetro temperatura (temperature) que 
proporciona Keras para regular la variedad en la predicción o generación del 
tono. Se aplica dividiendo los logits del vector de salida correspondiente al tono 
(antes de aplicar Softmax) por dicho valor. Un valor bajo concentra la 
probabilidad del vector de salida para el tono en los valores más predecibles. Un 
valor alto suaviza la distribución, permitiendo variaciones más creativas. Se ha 
seleccionado un valor alto de este hiperparámetro (temperature = 5) para aportar 
mayor variedad a la composición musical, lo que permite enriquecer la 
creatividad del resultado. 

 

5.3.1 Resultados del modelo LSTM 
 

Las notas generadas sintéticamente (tono, duración e intervalo) se almacenan 
en una tabla (dataframe) para su posterior análisis. La Figura 27 muestra un 
ejemplo de una tabla compuesta por 10 notas. 

 

Figura 27. Tabla compuesta por 10 notas generadas sintéticamente mediante el 
modelo LSTM. 

Como se puede observar, la columna duration tiene la mayoría de sus valores a 
0. Esto se debe a que la figura musical que representa la duración de la nota 
generada es tan pequeña que no se capta fácilmente, pudiendo tratarse de la 
figura musical fusa, la treintaidosava parte. 

El audio completo generado se puede escuchar en el siguiente enlace: 

music_lstm_raw 

El archivo de audio generado contiene notas distribuidas en octavas extremas 
(demasiado graves o agudas), lo que dificulta su identificación auditiva. Para 
convertirlo en una partitura, se redondean las duraciones irregulares a los 
valores de las figuras musicales convencionales. Si una nota se registra con 
duración cero, se le asigna automáticamente una semicorchea (1/8). Se realiza 
también un ajuste en las alturas de las notas generadas modificando el tono, 
que puede tomar valores entre 0 y 127. Para ello, el límite superior se fija en el 

https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_lstm_raw?si=f11c95d82f234d229a99ef4683b79e19&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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valor MIDI 108, bajando el tono de cualquier nota que lo supere hasta este valor. 
El límite inferior se establece en MIDI 21, elevando las notas inferiores a este 
mínimo. Esto asegura que todas las notas caigan dentro del rango de un piano 
estándar compuesto por 88 teclas (La₀ a Do₈). La principal motivación es 

permitir la visualización del audio generado en una partitura para piano. Sin 
embargo, se emplean 128 neuronas en la capa de salida para cubrir todo el 
formato MIDI sin restricciones, asegurando así una representación más flexible 
y completa. De esta manera, resulta más fácil ajustar posteriormente el rango 
de las notas al del piano estándar, permitiendo una adaptación más precisa a 
este instrumento. Como último paso, se desplazan las notas a una octava 
central (Do4-Si4) para evitar sonidos que dificulten la escucha del audio 
generado sintéticamente por el modelo neuronal. Posteriormente, se genera un 
nuevo archivo MIDI como el siguiente, generado a partir del anterior 
(music_lstm_raw): 

music_lstm_tuned 

Finalmente, se genera y visualiza la partitura del audio generado y ajustado 

para comprender mejor las notas generadas. La Figura 28 muestra la partitura 
del audio anterior music_lstm_tuned. Se puede observar el cambio notorio en las 
figuras musicales utilizadas al principio y en la segunda mitad del audio 
generado. En el inicio, son figuras musicales con menor duración (fusa), 
mientras que en el resto de la partitura domina el valor de corchea junto a la 
semicorchea. 

 

 

Figura 28. Partitura del audio generado mediante el modelo LSTM y 
posteriormente ajustado  

https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_lstm?si=cf1ce7800a1740f9b5dfae8bea630a66&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_lstm?si=cf1ce7800a1740f9b5dfae8bea630a66&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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Con el objetivo de visualizar de manera más efectiva la disposición de las notas 
generadas y cómo varían las variables de tono, duración e intervalo se muestra 
en la Figura 29 un piano roll (a.) del audio ajustado (music_lstm_tuned) junto 
con una gráfica de la distribución de los valores de cada una de estas tres 

variables (b.). Se puede observar que la distancia entre notas consecutivas (step) 
suele ser alta y que la duración media de las notas generadas se sitúa en 0.3, 
sugiriendo que es una pieza musical con un ritmo rápido.  

 

 

a. Piano roll del audio generado. 

 

b. Distribución de las variables tono, duración e intervalo de las notas 
generadas. 

Figura 29. Piano roll y gráficas con la distribución de las variables tono, 
duración e intervalo de las notas generadas mediante el modelo LSTM. 

A continuación, se estudian los resultados obtenidos con el modelo LSTM desde 
tres puntos de vista.  

En primer lugar, se examina el proceso de entrenamiento mediante la evolución 
de la función de pérdida, reflejando la capacidad del modelo para aprender 
patrones musicales. La Figura 30 muestra la evolución durante 300 épocas de 
la pérdida total para el conjunto de entrenamiento, calculada como la suma 
ponderada de las pérdidas individuales del sparse categorical crossentropy para 
el tono y la función de pérdida personalizada basada en el MSE tanto para la 
duración como para el intervalo (5.4).  
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Figura 30. Gráfica de la evolución durante las 300 épocas de la función de 
pérdida total del conjunto de entrenamiento en el modelo LSTM. 

Como puede apreciarse, el entrenamiento se detiene en la época 300, con una 
pérdida en el conjunto de entrenamiento de aproximadamente 0,30. A pesar de 
la tendencia decreciente en dicha pérdida, esto puede ser indicativo de 
sobreajuste, lo cual afecta negativamente la capacidad de generalización del 
modelo. 

En segundo lugar, se evalúan cinco métricas cuantitativas que miden la calidad 
del audio generado y ajustado (music_lstm_tuned), seleccionado como el más 
representativo de un total de 15 audios generados sintéticamente por su 
equilibrio entre creatividad y respeto a los patrones entrenados. Estas métricas 
son: polifonía, escala que mejor se adecua, consistencia, subsecuencias 
musicales únicas y rango tonal. La Figura 31 muestra los resultados obtenidos. 

 

Figura 31. Resultados de las métricas de evaluación objetiva sobre el audio 
generado más representativo mediante el modelo LSTM. 

La primera métrica indica la puntuación en polifonía que alcanza esta pieza 
musical generada. El porcentaje bajo de 1,18 % sugiere que durante el audio no 
hay apenas acordes o, al menos, dos notas simultáneas que suenen a la vez. La 
segunda métrica indica el tipo de escala que mejor se adecua al audio. El 
resultado de abstract major indica que es una pieza musical con matices 
dinámicos que evoca sentimientos alegres. La siguiente métrica indica el 
porcentaje del audio generado que se ajusta perfectamente a la escala anterior. 
El valor obtenido de 18.31 % sugiere que, aunque algunos pasajes respetan su 
estructura, la mayoría no lo hace. La cuarta métrica revela las diferentes 
subsecuencias o frases musicales únicas que tiene el audio generado. Por 
último, el rango tonal o la diferencia entre la nota más grave y aguda de la pieza 
musical creada es de 11 semitonos. Estas dos últimas métricas dan una idea 

de si el audio generado tiende a ser monótono o si por el contrario es más caótico. 
El resultado obtenido indica que se trata de una pieza poco repetitiva. Aunque 
este análisis se centra en uno (el más representativo por su equilibro entre 
creatividad y respeto a los patrones entrenados)de los 15 audios generados 
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sintéticamente por el modelo LSTM, el resto ofrece valores similares de polifonía 
y repeticiones. En general, todos los audios generados a partir conjunto de 
pruebas finales reflejan una coherencia estructural comparable, aunque con 
fluctuaciones en la complejidad armónica y la longitud de las frases musicales.  

En tercer lugar, se realiza un análisis y evaluación subjetivos basados en la 
crítica musical a partir de la escucha activa del audio representativo generado 
sintéticamente y ajustado (music_lstm_tuned), integrando perspectivas técnicas 
y artísticas. En este caso, se puede apreciar que el principio de la pieza musical 
tiene un ritmo rápido, produciendo un sentimiento de agitación. Las notas 
musicales parecen estar en una armonía aceptable, sonando de forma agradable 
pero no siempre. Esto es debido a que, si bien hay progresiones de notas 
correctas, siempre ocurre que una nota se desvía ligeramente de esa progresión, 
causando ese malestar musical. Todo esto cambia en la segunda  mitad del 
audio, donde  se juega con variaciones de secuencias de notas parecidas, lo que 
crea un sonido agradable. No obstante, la monotonía y la duración constante 
de las notas crea un ambiente conformista y sin mucho más que ofrecer, nada 

vivaz. En general, la pieza musical creada es aceptable y agradable al oído, pero 
hacen falta más matices y cambios de ritmo para atraer más. Esta evaluación 
es generalizable al resto de audios generados sintéticamente a partir del 
conjunto de pruebas finales. Si bien la mayoría de ellos comparte rasgos como 
la falta de matices rítmicos y transiciones abruptas en secciones iniciales, se 
observa variabilidad en la intensidad de estos efectos. 

 

5.4 Implementación del modelo GRU 
 

El modelo neuronal basado en GRU recibe como entrada una secuencia de 63 
notas, cada una con información acerca del tono, duración e intervalo. Por tanto, 
la entrada del modelo tiene dimensión (63,3). Hay una capa intermedia formada 
por 128 celdas GRU. El resultado es un vector de dimensión 128. Esta capa de 
células GRU se conecta a una capa densa de salida con función Softmax 
formada por 128 neuronas para representar los 128 valores posibles del número 
de nota que define el tono musical. Esta salida se compara con la codificación 
one-hot del tono real. En cuanto a la duración y el intervalo, la salida de la capa 
de celdas GRU,  de dimensión 128, se conecta con una única neurona de salida 
que predice el respectivo resultado como un valor real. La combinación del valor 

de tono, duración e intervalo definen la salida del modelo como una nota 
musical. La Figura 32 muestra la estructura neuronal del modelo. 

 

Figura 32. Estructura neuronal del modelo GRU. 
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En cuanto a las funciones de error del modelo, se vuelve a utilizar una diferente 
para el tono y otra tanto para la duración y el intervalo. En el caso del tono, se 
trata de un problema de clasificación, por lo que se utiliza la función sparse 
categorical crossentropy (5.1). Para las dos siguientes variables de salida 
(duración e intervalo), se ha diseñado una función de pérdida personalizada 
basada en el error cuadrático medio (MSE) que incentiva al modelo a no devolver 
valores negativos para la duración y el intervalo (5.2). 

Al ejecutar el modelo se encuentra el mismo problema anterior relacionado con 
la pérdida total del modelo. La pérdida asociada al tono (pitch) es mayor en 
comparación con la de la duración y el intervalo, lo que provoca que el error 
total del modelo esté dominado principalmente por el tono. Para abordar esta 
situación, se ha optado por la misma solución utilizada anteriormente: ajustar 
el argumento loss_weights que proporciona Keras en la compilación del modelo. 
Por tanto, la función de pérdida total corresponde con (5.4). 

En cuanto a los hiperparámetros utilizados en este modelo, se establece un 
tamaño de lote (mini-batch) de 512 para el entrenamiento del modelo, después 

de varias pruebas que mostraron que este valor ofrece los mejores resultados. 
La tasa de aprendizaje se establece en 0,001. Para mitigar el riesgo de 
sobreajuste, se aplica la técnica de regularización dropout con un valor de 0,15 
en la capa intermedia de celdas GRU. Además, se utiliza el early stopping como 
técnica de detención temprana para evitar el sobreajuste. El optimizador 
utilizado es RMSprop. 

El proceso de entrenamiento de la red neuronal se desarrolla durante 300 
épocas, con el objetivo de que el modelo identifique patrones en secuencias 
musicales para predecir la siguiente nota. Una vez completado el entrenamiento, 
se genera una secuencia de 200 notas mediante el mismo método iterativo 
aplicado anteriormente mostrado en la Figura 21. 

Un elemento relevante es el parámetro temperature (valor 5), previamente 
implementado, que regula la diversidad en las predicciones al ajustar la 
distribución de probabilidad de los logits asociados a las notas. Esta 
configuración busca equilibrar coherencia musical con innovación, priorizando 
resultados exploratorios sin restringir la estructura aprendida. 

 

5.4.1 Resultados del modelo GRU   

Las notas generadas sintéticamente (tono, duración e intervalo) se almacenan 
en una tabla (dataframe) para analizarlas después. En la Figura 33 se puede 
observar un ejemplo de una tabla generada, compuesta por 10 notas. 

 

Figura 33. Tabla compuesta por 10 notas generadas sintéticamente mediante el 
modelo GRU. 
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Se puede apreciar que vuelve a ocurrir que la columna de duration tiene la 
mayoría de sus valores en 0 debido a la figura musical de pequeño valor que no 
es capaz de captar el modelo.  

El audio completo generado se puede escuchar en el siguiente enlace: 

music_gru_raw 

El archivo de audio presenta el mismo problema que en el modelo LSTM al estar 
las notas distribuidas en octavas extremas, con sonidos demasiado graves o 
agudos que dificultan su identificación auditiva. Para abordar esta situación, se 
aplica el mismo preprocesamiento realizado anteriormente para ajustar el audio. 
Tras completar este proceso, se genera el siguiente archivo MIDI a partir del 
anterior (music_gru_raw): 

music_gru_tuned 

Por último, se presenta la partitura correspondiente al audio generado y 
ajustado, con el objetivo de analizar más claramente las notas producidas. La 
Figura 34 ilustra la partitura del archivo de audio music_gru_tuned. En esta 

partitura se aprecia que la figura dominante en toda la pieza musical es la fusa, 
con lo que posee un ritmo rápido y ligero. Un aspecto interesante es la ligadura 
ubicada al final del tercer pentagrama, que otorga a esa nota más duración que 
las adyacentes. 

 

 

Figura 34. Partitura del audio generado mediante el modelo GRU y 
posteriormente ajustado para centralizar las notas en una octava media 

https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_gru_raw?si=3752596f111845b28af711d0f68e8c11&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_gru?si=ca6666a7fa31481daaa15054c7442b1b&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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Para facilitar la interpretación visual de la organización espacial de las notas 
generadas y sus variaciones en tono, duración e intervalo, la Figura 35 muestra 
un piano roll (a.) del audio procesado (music_gru_tuned) junto con gráficos de 
distribución de dichas variables (b.). El piano roll muestra una variación 
uniforme en las notas generadas, como así muestra la gráfica de distribución 
del tono de las notas. Se puede apreciar que el intervalo (step) es bastante mayor, 
alcanzado de media 1.3, mientras que el valor de duración se concentra 
exclusivamente en el valor 0.12, lo que indica un ritmo en su mayoría rápido 
formado por figuras musicales de duración corta. 

 

a. Piano roll del audio generado. 

 

b. Distribución de las variables tono, duración e intervalo de las notas 
generadas. 

Figura 35. Piano roll y gráficas con la distribución de las variables tono, 
duración e intervalo de las notas generadas mediante el modelo GRU. 

A continuación, se estudian los resultados obtenidos con el modelo GRU desde 
los mismos tres puntos de vista que en el caso del modelo LSTM: proceso de 
entrenamiento, métricas cuantitativas y crítica musical.  

En primer lugar, se examina el proceso de entrenamiento mediante la evolución 
de la función de pérdida durante 300 épocas. La Figura 36, similar a la figura 
30, muestra esta evolución. 
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Figura 36. Gráfica de la evolución durante las 300 épocas de la función de 
pérdida total del conjunto de entrenamiento en el modelo GRU. 

La interrupción del entrenamiento en la época 300, con una métrica de pérdida 

estabilizada alrededor de 0,28 para los datos de entrenamiento, responde a una 
estrategia preventiva. La decisión de finalizar anticipadamente busca mitigar 
riesgos de adaptación excesiva a patrones específicos del conjunto de 
entrenamiento, preservando así la flexibilidad predictiva del modelo frente a 
nuevas entradas. 

En cuanto a las cinco métricas cuantitativas para medir la calidad del audio 
generado y ajustado (music_gru_tuned), la Figura 37 muestra los resultados 
obtenidos de uno de los 15 audios generados sintéticamente, seleccionado como 
el más representativo. 

 

Figura 37. Resultados de las métricas de evaluación objetiva sobre el audio 
generado más representativo mediante el modelo GRU. 

El porcentaje alto de 98,12 % en polifonía de la pieza musical generada 
sintéticamente indica que durante el audio existen múltiples ocasiones donde 
al menos dos notas simultáneas suenan a la vez. En cuanto al tipo de escala 
que mejor se adecua al audio, el resultado de abstract major indica que es una 
pieza musical con matices alegres relacionados con emociones felices. A partir 
de los resultados obtenidos en consistencia, subsecuencias musicales únicas y 
rango tonal, se trata de una pieza con más repeticiones y que se amuebla más 
a los esquemas musicales seguidos sin tratar de improvisar. Los 14 audios 
restantes presentan características similares a las reflejadas en este análisis. 
Mantienen altos niveles de polifonía, se ajustan a escalas con matices alegres y 
muestran una estructura tonal coherente con patrones musicales predefinidos. 
Asimismo, exhiben una tendencia a repetir frases musicales en lugar de 
incorporar improvisaciones significativas, lo que refuerza la consistencia 

estilística observada en la pieza analizada. 

En cuanto a la crítica musical a partir de la escucha activa del audio 
representativo generado sintéticamente y ajustado (music_gru_tuned), se 
identifica una estructuración coherente en su fase inicial, donde la selección de 
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sonidos afines contribuye a una buena base melódica. La progresión rítmica 
inicia con una cadencia moderada, evolucionando posteriormente hacia una 
transición gradual que desemboca en un tempo andante, caracterizado por su 
fluidez y continuidad expresiva. A nivel compositivo, el trabajo presenta 

recurrencias temáticas con variaciones sutiles en las frases musicales, patrón 
que, pese a su cohesión conceptual, podría interpretarse como predecible en 
ciertos segmentos. Sin embargo, destaca la incorporación estratégica de 
articulaciones en staccato, técnica que acorta la duración de la nota de forma 
repentina y agrega energía en pasajes específicos. Como valoración global, la 
ejecución demuestra una correcta coherencia estructural. No obstante, se 
sugiere la integración de elementos de ruptura melódica en momentos clave, lo 
que permite enriquecer la narrativa musical y mitigar la sensación de repetición, 
potenciando así la dimensión expresiva de la obra. De manera similar, los 
audios restantes mantienen una estructuración coherente en sus secciones 
iniciales, con una base melódica bien definida gracias a la selección de sonidos 
afines. La progresión rítmica sigue un patrón comparable, iniciando con una 
cadencia moderada y evolucionando hacia un tempo andante, lo que aporta 

fluidez y continuidad expresiva. En términos compositivos, también presentan 
recurrencias temáticas con variaciones sutiles, lo que refuerza la cohesión pero 
puede generar a la vez cierta previsibilidad. 

 

5.5 Implementación del modelo multi-LSTM 
 

El modelo neuronal multi-LSTM utiliza una secuencia de 63 notas musicales 
como entrada, donde cada nota incluye tres parámetros: tono, duración e 
intervalo (dimensión de entrada: 63, 3). La arquitectura, similar a modelos 
previamente implementados, está compuesta por dos capas LSTM secuenciales, 
cada una con 64 unidades. La primera capa procesa la entrada, generando un 
vector de dimensión 64, que es inviado a la segunda capa LSTM. La salida de 
esta segunda capa se divide en dos rutas. Por un lado, se conecta a una capa 
densa de 128 neuronas correspondiente al rango estándar de valores MIDI (0-
127). Los logits generados por esta capa son transformados en probabilidades 
mediante una función Softmax, permitiendo identificar el tono más probable, 
que se compara con el tono real codificado mediante one-hot. Por otro lado, la 
misma salida de dimensión 64 se utiliza como entrada para dos neuronas más, 
encargadas de predecir los valores reales correspondientes a la duración y el 

intervalo respectivamente. La Figura 38 detalla esta estructura, destacando la 
interconexión entre capas y el flujo de datos desde la entrada hasta la 
generación de la nota musical a la salida. 

 

Figura 38. Estructura neuronal del modelo multi-LSTM. 
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El modelo emplea la función de pérdida sparse categorical crossentropy (5.1) 
para el tono. En cuanto a la duración y el intervalo, se utiliza la función de 
pérdida personalizada (5.2).  

El modelo presenta el mismo inconveniente observado en las arquitecturas 
anteriores, relacionado con la función de pérdida total. En este sentido, la 
función de error utilizada corresponde a la expresada en (5.4). 

La configuración de hiperparámetros seleccionada para el modelo incluye un 
tamaño de lote (mini-batch) de 256, determinado tras varias pruebas que 
demostraron estabilidad en el aprendizaje. La tasa de aprendizaje se fija en 
0,001. Para contrarrestar el sobreajuste, se implementa la técnica de 
regularización dropout con un valor de 0,15 en las capas de celdas LSTM. 
Adicionalmente, se incorpora un mecanismo de parada anticipada (early 
stopping). El optimizador elegido es RMSprop. 

El proceso de entrenamiento de la red neuronal se desarrolla durante 300 
épocas, donde el modelo aprende estructuras musicales para predecir la 

siguiente nota. Al finalizar el entrenamiento, se genera una secuencia de 200 
notas a través del método iterativo mostrado en la Figura 21. 

Un componente clave es el hiperparámetro temperature (con valor 5), , cuya 
función es modular la diversidad de las predicciones mediante el ajuste de la 
distribución de probabilidad de los logits correspondientes al, tono de las notas.  

 

5.5.1 Resultados del modelo multi-LSTM   

Las notas generadas sintéticamente (tono, duración e intervalo) se almacenan 
en una tabla (dataframe) para su posterior análisis. En la Figura 39 se puede 
observar un ejemplo de una tabla generada, compuesta por 10 notas. 

 

Figura 39. Tabla compuesta por 10 notas generadas sintéticamente mediante el 
modelo multi-LSTM. 

Se puede observar que la columna de duration contiene valores no nulos. El 
modelo está compuesto por varias capas de celdas LSTM, lo que puede haber 
permitido una captura más precisa de esa variable en las notas generadas, 
reflejándose en los valores obtenidos. 

El audio completo generado se puede escuchar en el siguiente enlace: 

music_multi_lstm_raw 

https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_multi_lstm_raw?si=90b62d0b8e0a40ed93a69e85b84f3f61&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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El archivo de audio presenta el mismo problema al estar las notas distribuidas 
en octavas extremas, con sonidos demasiado graves o agudos que dificultan su 
identificación auditiva. Para abordar esta situación, se aplica el mismo 
preprocesamiento realizado en los anteriores modelos para ajustar el audio. 

Tras completar este proceso, se genera el siguiente archivo MIDI a partir del 
anterior (music_multi_lstm_raw): 

music_multi_lstm_tuned 

Finalmente, se muestra la partitura del audio previamente generado y ajustado, 
lo cual permite una mejor comprensión de las notas obtenidas. La Figura 40 
presenta la partitura correspondiente al archivo music_multi_lstm_tuned. En 
esta partitura se puede observar que la figura dominante es la semicorchea, por 
lo que posee un ritmo ágil. Este ritmo se mantiene constante a lo largo de la 
pieza. 

 

 

Figura 40. Partitura del audio generado mediante el modelo multi-LSTM y 
posteriormente ajustado para centralizar las notas en una octava media. 

Con el fin de mostrar de manera más clara cómo se organizan las notas 
generadas y cómo varían las variables de tono, duración e intervalo, la Figura 
41 presenta un piano roll del audio ajustado (music_multi_lstm_tuned) en (a.), 
acompañado de una gráfica que representa la distribución de los valores de 

estas tres variables en (b.). En este piano roll, las notas muestran una variación 
uniforme, lo que también se refleja en la gráfica de distribución del tono. Se 
observa que el intervalo (step) se sitúa alrededor del 0.35, mientras que el valor 
de duración en 0.25. Esto sugiere un ritmo predominantemente rápido, 
compuesto por figuras musicales de corta duración. 

https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_multi_lstm?si=198b263e22ef412ab0f6c8677d438daa&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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a. Piano roll del audio generado. 

 

b. Distribución de las variables tono, duración e intervalo de las notas 
generadas. 

Figura 41. Piano roll y gráficas con la distribución de las variables tono, 
duración e intervalo de las notas generadas mediante el modelo multi-LSTM. 

A continuación, se estudian los resultados obtenidos con el modelo multi-LSTM 
desde los mismos tres puntos de vista que en los modelos anteriores: proceso 
de entrenamiento, métricas cuantitativas musicales y valoración subjetiva 
mediante escucha activa.  

En primer lugar, se examina el proceso de entrenamiento mediante la evolución 
de la función de pérdida. La Figura 42, parecida a la Figura 36, muestra la 
evolución durante 300 épocas de la pérdida total para el conjunto de 
entrenamiento. 

 

Figura 42. Gráfica de la evolución durante las 300 épocas de la función de 
pérdida total del conjunto de entrenamiento en el modelo multi-LSTM. 
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El entrenamiento se interrumpió de manera preventiva en la época 300, donde 
se obtiene un valor aproximado para la pérdida de 0,28 sobre los datos de 
entrenamiento. Esta decisión anticipada busca evitar el sobreajuste y conservar 
la capacidad generalizadora del modelo frente a datos no utilizados en el 

entrenamiento del modelo. 

Respecto a las cinco métricas cuantitativas para evaluar la calidad del audio 
generado y ajustado (music_multi_lstm_tuned), la Figura 43 muestra los 
resultados obtenidos del audio más representativo entre los 15 generados 
sintéticamente. 

 

Figura 43. Resultados de las métricas de evaluación objetiva sobre el audio 
generado más representativo mediante el modelo multi-LSTM. 

La primera cuantifica el índice de polifonía, registrando un 2,07 %, lo que 
evidencia que la presencia simultánea de dos o más notas es escasa a lo largo 
de la pieza. La segunda identifica la tipología de escala predominante, 
clasificada como abstracta mayor, asociada a tonalidades vinculadas con 
expresiones emocionales positivas. La tercera evalúa la coherencia armónica 
con la escala identificada, determinando el porcentaje de alineación estructural. 
Adicionalmente, se examina la diversidad compositiva mediante dos 
indicadores: la densidad de frases musicales únicas y el rango tonal. Los 
resultados reflejan una predominancia de motivos no repetitivos y una amplitud 
tonal amplia, sugiriendo que la pieza prioriza la innovación melódica sobre la 
recurrencia a esquemas predefinidos. Esta tendencia se manifiesta en 
estructuras innovadoras que evitan patrones cíclicos, potenciando la 
originalidad en la progresión armónica. Paralelamente, los audios restantes 
generados presentan variaciones en estos parámetros, aunque mantienen una 
línea coherente con estos resultados. Por ejemplo, en algunos casos, el 
porcentaje de polifonía aumenta ligeramente reflejando momentos de mayor 
superposición melódica sin comprometer la claridad armónica. Respecto a la 
estructura, la mayoría de las piezas muestran un rango tonal amplio, con 
transiciones fluidas entre intervalos que evitan la monotonía. Adicionalmente, 
el análisis de frases únicas confirma una tendencia generalizada a minimizar 
las repeticiones, favoreciendo evoluciones temáticas que exploran variaciones 
rítmicas y dinámicas. Esto sugiere que el modelo prioriza la innovación dentro 
de un marco reconocible, equilibrando originalidad y cohesión. 

En relación con la evaluación subjetiva, basada en la crítica musical y en la 
escucha activa del audio representativo generado sintéticamente y ajustado 
(music_multi_lstm_tuned), se aprecia que esta pieza se caracteriza, desde su 
inicio, por un ritmo alegre y rápido, respaldado por una base armónica sólida, 
que aporta dinamismo y cohesión al conjunto. El planteamiento inicial 
introduce una frase melódica creativa en sus primeras repeticiones, lo que 
genera un ambiente divertido y estimulante. El pulso, de carácter ameno y 

placentero al oído, mantiene una energía constante. Sin embargo, ciertos 
deslices armónicos interrumpen brevemente la fluidez en algunas transiciones 
específicas. Sobre el desarrollo compositivo, si bien la frase inicial se explora 
con variaciones rítmicas y extensiones ingeniosas en su primera mitad, el 
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discurso posterior se limita a repeticiones melódicas con cambios mínimos, 
carentes de innovación. Este patrón genera cierta monotonía hacia la sección 
central, donde no se perciben elementos de contraste. Pese a ello, el carácter 
general alegre y la estructura accesible aseguran una escucha satisfactoria. 

Como sugerencia, se propone profundizar en el juego rítmico-melódico de la 
frase principal para evitar la sensación de estancamiento. Además, corregir 
los desajustes armónicos puntuales pueden enriquecer la propuesta, 
equilibrando su vitalidad inicial con una evolución más impredecible y matizada. 
En cuanto a la valoración de los audios generados restantes, se observa una 
tendencia similar: ritmos y bases armónicas bien definidas que sostienen la 
energía de las piezas desde los primeros compases. La mayoría inicia con 
buenas ideas melódicas, caracterizadas por giros originales y un pulso 
contagioso que invita al movimiento. No obstante, como en el caso anterior, 
varios de ellos sufren de irregularidades en el desarrollo temático. Por ejemplo, 
en algunas composiciones, las variaciones rítmicas iniciales dan paso a 
repeticiones literales de la frase principal sin adiciones significativas, limitando 
la narrativa musical a un ciclo predecible. 

 

5.6 Implementación del modelo multi-GRU 
 

El modelo neuronal multi-GRU acepta como entrada secuencias de 63 notas, 
cada una representada mediante tres características principales: tono, duración 
e intervalo, por lo que la entrada tiene dimensión (63, 3). La primera capa del 
modelo está compuesta por 64 unidades GRU que procesan la entrada para 
extraer representaciones intermedias de las tres características. El resultado es 
un vector de dimensión 64 . Estos vectores se procesan posteriormente 
mediante una segunda capa GRU, también compuesta por 64 celdas, que 
genera una representación final de dimensión 64 para el tono, la duración y el 
intervalo. En el caso del tono, este vector se conecta a una capa densa de salida 
con 128 neuronas, correspondientes a los posibles valores MIDI (0–127). Esta 
capa genera los logits, que luego se transforman en probabilidades utilizando la 
función Softmax. La predicción resultante se compara con la codificación one-
hot del tono real, permitiendo interpretar la salida del modelo como una 
distribución de probabilidad sobre las posibles notas MIDI y facilitando su 
conversión directa a este formato. En cuanto a la duración y el intervalo, la 
salida de la segunda capa GRU (dimensión 64) se conecta también con dos 

neuronas, encargadas, cada una, de predecir sus respectivos valores como 
valores reales. Por lo tanto, la salida final del modelo, compuesta por tono, 
duración e intervalo, define una nota musical completa. La Figura 44 ilustra la 
arquitectura del modelo. 

 

Figura 44. Estructura neuronal del modelo multi-GRU. 
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En cuanto a las funciones de error del modelo, se emplea nuevamente una 
función distinta para cada tipo de salida. Para el tono, al tratarse de un 
problema de clasificación, se utiliza la función sparse categorical crossentropy 
(5.1), mientras que para duración e intervalo se aplica una función de pérdida 

personalizada basada en el error cuadrático medio (MSE), diseñada para 
penalizar predicciones negativas (5.2). 

Durante la ejecución, se detecta el mismo problema identificado en modelos 
anteriores: la pérdida asociada al tono predomina sobre las demás, afectando el 
cálculo de la pérdida total. Para compensar este desequilibrio, se recurre 
nuevamente al ajuste del parámetro loss_weights proporcionado por Keras, 
definiendo así la función de pérdida total (5.4). 

Respecto a los hiperparámetros, se mantiene un tamaño de lote (mini-batch) de 
512, seleccionado tras varias pruebas por su rendimiento óptimo. La tasa de 
aprendizaje se fija en 0,001. Para prevenir el sobreajuste, se aplica la técnica de 
dropout con una tasa del 0,15 en las capas intermedias de celdas GRU, y se 
utiliza early stopping para una detención anticipada del entrenamiento. El 

optimizador empleado es RMSprop. 

El entrenamiento del modelo se lleva a cabo durante 300 épocas, en las que la 
red aprende a modelar patrones musicales a partir de las secuencias de entrada, 
con el objetivo de generar la siguiente nota. Finalizado el proceso, se produce 
una secuencia de 200 notas siguiendo el mismo mecanismo iterativo descrito 
anteriormente y representado en la Figura 21. 

Un componente clave en esta etapa es el uso del parámetro temperature (valor 
5), ya implementado en modelos previos, que ajusta la dispersión de la 
distribución de probabilidad sobre los logits del tono. Esta configuración 
permite generar resultados más variados, favoreciendo la creatividad musical 
sin comprometer la coherencia aprendida. 

 

5.6.1 Resultados del modelo multi-GRU   

Las notas generadas sintéticamente (tono, duración e intervalo) se almacenan 
en una tabla (dataframe) para su posterior análisis. En la Figura 45 se puede 
observar un ejemplo de una tabla generada, compuesta por 10 notas. 

 

Figura 45. Tabla compuesta por 10 notas generadas sintéticamente mediante el 
modelo multi-GRU. 
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Como se puede notar, en este caso la columna duration presenta valores 
distintos de nulo. El modelo está formado por múltiples capas de celdas GRU, 
lo que puede haber favorecido una captura más precisa de esta variable en las 
notas generadas, reflejándose en los valores obtenidos 

El audio completo generado se puede escuchar en el siguiente enlace: 

music_multi_gru_raw 

El archivo de audio presenta el mismo problema al estar las notas distribuidas 
en octavas extremas, con sonidos demasiado graves o agudos que dificultan su 
identificación auditiva. Para abordar esta situación, se aplica el mismo 
preprocesamiento realizado en los modelos previos para ajustar el audio. Tras 
completar este proceso, se genera el siguiente archivo MIDI a partir del anterior 
(music_multi_gru_raw): 

music_multi_gru_tuned 

Finalmente, se visualiza la partitura del audio generado y ajustado para 
comprender mejor las notas generadas. La Figura 46 muestra un extracto de la 

partitura del audio anterior music_multi_gru_tuned. El extracto de la partitura 
generada se distingue por el uso predominante de figuras musicales de mayor 
duración, como blancas y negras, junto con ligaduras distribuidas a lo largo de 
toda la obra. Como resultado, el ritmo es más pausado y uniforme. 
 

 

Figura 46. Extracto de la partitura del audio generado mediante el modelo multi-
GRU y posteriormente ajustado para centralizar las notas en una octava media. 

https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_multi_gru_raw?si=147beee845d8466798a9057613fd1f0f&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_multi_gru?si=3025203f88f04aae981560a5e1c8919a&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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Para visualizar de forma más clara la organización de las notas generadas y la 
variabilidad presente en las características de tono, duración e intervalo, en la 
Figura 47 se presenta un piano roll (a.) correspondiente al audio ajustado 
(music_multi_gru_tuned), acompañado de una gráfica (b.) que muestra la 
distribución de los valores para cada una de estas tres variables. En este piano 
roll, las notas presentan una distribución monótona, lo que concuerda con la 
partitura generada. Además, en la gráfica de duration se observan valores 
predominantemente altos, en su mayoría superiores a 1. Esto indica que la 
pieza posee un carácter sereno con una ejecución más sostenida y prolongada. 

 

a. Piano roll del audio generado. 

 

b. Distribución de las variables tono, duración e intervalo de las notas 
generadas. 

Figura 47. Piano roll y gráficas con la distribución de las variables tono, 
duración e intervalo de las notas generadas mediante el modelo multi-GRU. 

A continuación, se analizan los resultados obtenidos con el modelo multi-GRU, 
siguiendo los mismos criterios utilizados en los modelos anteriores: evaluación 
del proceso de entrenamiento, análisis de métricas cuantitativas y valoración 
desde una perspectiva musical. 

En primer lugar, se examina el proceso de entrenamiento mediante la evolución 
de la función de pérdida, reflejando la capacidad del modelo para aprender 
patrones musicales. La Figura 48 muestra la evolución durante 300 épocas de 
la pérdida total para el conjunto de entrenamiento. 
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Figura 48. Gráfica de la evolución durante las 300 épocas de la función de 
pérdida total del conjunto de entrenamiento en el modelo multi-GRU. 

El entrenamiento se detiene en la época 300, momento en el que la pérdida 
sobre el conjunto de entrenamiento se encuentra alrededor de 0,30. Se decide 
finalizar el proceso en este punto como medida preventiva, con el objetivo de 
evitar un posible sobreajuste y preservar así la capacidad del modelo para 
generalizar adecuadamente frente a nuevos datos.  

En cuanto a la evaluación objetiva de la calidad musical, el análisis se enfoca 
en la comparación de 15 composiciones sintéticas generadas, eligiendo 
music_multi_gru_tuned como  muestra representativa. Los resultados 
cuantitativos obtenidos de este análisis se resumen en la Figura 49. 

 

Figura 49. Resultados de las métricas de evaluación objetiva sobre el audio 
generado más representativo mediante el modelo multi-GRU. 

El análisis se fundamenta en cinco indicadores clave. El primero evalúa el grado 
de superposición de notas simultáneas (polifonía), registrando un 0,05 %, lo que 
sugiere una mínima concurrencia de eventos sonoros. Este bajo porcentaje 
implica que las notas tienden a prolongarse en el tiempo, limitando las 
superposiciones. El segundo indicador determina la escala predominante, 
identificada como abstract major, una tonalidad asociada a estados emocionales 
positivos y vitalidad sonora. El tercero analiza la coherencia armónica con dicha 
escala, cuantificando el porcentaje de alineación. Adicionalmente, se miden la 
densidad de motivos melódicos únicos y la amplitud de variación tonal. Los 
resultados destacan una escasa repetición temática y una diversificación en las 
secuencias, evidenciando una preferencia por la exploración de patrones 
innovadores frente a la adherencia rígida a estructuras musicales predispuestas. 
En comparación con las otras composiciones generadas por el modelo, los 

resultados reflejan tendencias análogas, aunque con discrepancias marginales 
en los valores métricos específicos. En cuanto a los demás audios generados, 
los resultados obtenidos son muy similares, con algunas variaciones en las 
métricas. En general, la polifonía sigue siendo baja, indicando una 
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predominancia de notas largas, y la escala predominante continúa siendo 
abstract major, reflejando un carácter animado en la mayoría de las 
composiciones. Sin embargo, se observan ligeras diferencias en la diversidad de 
secuencias musicales y en el rango tonal, lo que sugiere que algunas piezas 

presentan una estructura melódica más variada o exploran patrones 
ligeramente distintos. 

Con respecto a la evaluación subjetiva, se lleva a cabo un análisis basado en la 
crítica musical a partir de la escucha activa del audio representativo generado 
y ajustado sintéticamente (music_multi_gru_tuned). La pieza presenta un ritmo 
constante marcado por notas de gran duración, lo que atribuye una sensación 
de estabilidad pero también de rigidez en su desarrollo. Desde el inicio, la 
ausencia de ligaduras entre notas de distinto tono genera una articulación 
entrecortada y poco fluida, afectando la naturalidad del discurso musical. 
Aunque la melodía no cae en la repetición evidente, el ritmo muestra una 
uniformidad excesiva, lo que deriva en una escucha monótona y poco atractiva. 
En el plano armónico, la relación entre las notas carece de una cohesión clara, 

dando la impresión de una sucesión de tonos sin una conexión orgánica. Esta 
falta de dirección armónica contribuye a la sensación de aleatoriedad, 
debilitando la estructura general de la pieza. Desde un punto de vista técnico, 
la utilización de varias capas de celdas GRU dificulta el aprendizaje de las 
relaciones melódicas y armónicas subyacentes en los audios de piano. Como 
resultado, si bien la composición no llega a ser discordante, sí se percibe 
estancada en una linealidad carente de matices expresivos o de una evolución 
significativa. En relación con los demás audios generados del conjunto de 
pruebas finales, los resultados muestran un comportamiento similar, con 
algunas variaciones sutiles. En líneas generales, las piezas suelen mantener un 
ritmo constante basado en notas prolongadas, lo que les da solidez pero también 
cierta rigidez en su construcción. Como se observa, la forma de enlazar los 
sonidos sigue presentando saltos entre tonos distintos, lo que interrumpe la 
fluidez del conjunto. Este enfoque, si bien aporta claridad, termina dando una 
sensación de fragmentación en varios pasajes. Sobre el ritmo, aunque 
predomina un patrón repetitivo en la mayoría de los casos, vale la pena 
mencionar que algunas piezas logran introducir variaciones sutiles. Estos 
pequeños ajustes en la duración de las notas añaden matices que rompen 
levemente la uniformidad, dando la impresión de cambios dinámicos sin alterar 
la esencia base. Por otro lado, en lo que respecta a la armonía, la conexión entre 

las notas se mantiene como un aspecto a mejorar. Si bien es cierto que en ciertos 
fragmentos las transiciones suenan más vitales, persiste una tendencia a que 
los sonidos funcionen como elementos aislados en lugar de integrarse en un 
diálogo coherente con el resto de la melodía.  

 

5.7 Implementación del modelo LSTM-GRU 
 

El modelo neuronal LSTM-GRU recibe como entrada una secuencia de 63 notas, 
cada una caracterizada por su tono, duración e intervalo. La entrada tiene, por 
tanto, dimensión (63, 3). La secuencia es procesada inicialmente por una capa 
LSTM intermedia compuesta por 64 celdas, que actúa sobre las tres 
características para generar un vector de dimensión 64 para tono, duración e 
intervalo. Esta salida se transmite a una segunda capa LSTM, también de 64 
celdas. A continuación, se aplican dos capas adicionales de 64 celdas GRU. La 
salida de la segunda capa GRU se conecta a una capa densa de salida con 128 
neuronas, que representan cada uno de los posibles valores MIDI (0 a 127). Esta 
capa genera los logits, los cuales se transforman en una distribución de 
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probabilidad mediante la función Softmax. Para las predicciones de duración e 
intervalo, la salida de la segunda capa GRU se conecta también con dos 
neuronas, respectivamente. En conjunto, las predicciones de tono, duración e 
intervalo constituyen la nota musical generada por el modelo. La estructura del 

modelo se ilustra en la Figura 50. 

 

Figura 50. Estructura neuronal del modelo LSTM-GRU. 

El modelo emplea la función de pérdida sparse categorical crossentropy (5.1) 
para el tono. Para la duración y el intervalo, se utiliza la función de pérdida 

personalizada (5.2). 

Como en modelos anteriores, se presenta un desequilibrio en la contribución de 
cada salida a la pérdida total, dominada por el error del tono. Para corregirlo, 
se ajustan los pesos de las funciones de pérdida mediante el parámetro 
loss_weights de Keras, resultando en la función total descrita en (5.4). 

En cuanto a los hiperparámetros, se utiliza un tamaño de lote (mini-batch) de 
1024 y una tasa de aprendizaje de 0,005, seleccionados tras varias pruebas. 
Para reducir el riesgo de sobreajuste, se aplica dropout con una tasa de 0,2 en 
todas las capas intermedias, junto con early stopping como criterio de parada 
anticipada. El optimizador elegido es RMSprop. 

El entrenamiento se lleva a cabo durante 300 épocas, permitiendo al modelo 
aprender patrones musicales y generar nuevas notas. Posteriormente, se genera 
una secuencia de 200 notas mediante un proceso iterativo que sustituye la nota 
inicial por la nueva predicción tal y como se muestra en la Figura 21. 

Para controlar la diversidad en la generación musical, se emplea el parámetro 
temperature (valor 5), que ajusta la distribución de los logits del tono antes de 
aplicar Softmax. Este valor elevado favorece la creatividad, permitiendo 
composiciones más variadas. 

 

5.7.1 Resultados del modelo LSTM-GRU 
 

Las notas generadas sintéticamente (tono, duración e intervalo) se almacenan 
en una tabla (dataframe) para analizarlas posteriormente. En la Figura 51 se 
puede observar un ejemplo de una tabla generada, compuesta por 10 notas. 
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Figura 51. Tabla compuesta por 10 notas generadas sintéticamente mediante el 
modelo LSTM-GRU. 

La columna duration muestra valores distintos de nulo. La arquitectura del 
modelo, compuesta por varias capas de celdas LSTM y GRU, ha facilitado una 
mejor captura de esta variable en las notas generadas, lo que se refleja en los 
valores obtenidos. 

El audio completo generado se puede escuchar en el siguiente enlace: 

music_lstm_gru_raw 

El archivo de audio presenta el mismo problema al estar las notas distribuidas 
en octavas extremas, con sonidos demasiado graves o agudos que dificultan su 
identificación auditiva. Para abordar esta situación, se aplica el mismo 
preprocesamiento realizado en los anteriores modelos para ajustar el audio. 
Tras completar este proceso, se genera el siguiente archivo MIDI a partir del 
anterior (music_lstm_gru_raw): 

music_lstm_gru_tuned 

Finalmente, se muestra la partitura del audio generado y ajustado para 
comprender mejor las notas generadas. La Figura 52 presenta la partitura del 
audio anterior music_lstm_gru_tuned. La partitura generada destaca por el 
predominio de semicorcheas y fusas, lo que le otorga un ritmo ágil y ligero. 

 

https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_lstm_gru_raw?si=5fb613b0fbb34ec2a25a404089b92a59&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_lstm_gru?si=b65ffc318a6d4460b51d70a3d5fbe065&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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Figura 52. Partitura del audio generado mediante el modelo LSTM-GRU y 
posteriormente ajustado para centralizar las notas en una octava media.  

Para visualizar de forma más clara la disposición de las notas generadas y la 
variabilidad en el tono, la duración y el intervalo, la Figura 53 presenta un piano 
roll del audio ajustado (music_lstm_gru_tuned) (a.), acompañado de una gráfica 
que muestra la distribución de los valores de estas tres características (b.). En 
este piano roll, las notas presentan una distribución uniforme, lo que concuerda 
con la partitura generada. Además, en la gráfica de duration se observan valores 
cortos, alrededor del 0,3, al igual que en la de step, lo que indica que los 
intervalos entre notas son breves. Esto sugiere que la pieza se compone de 
figuras musicales de menor duración y, por tanto, tiene un ritmo más veloz. 
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a. Piano roll del audio generado. 

 

b. Distribución de las variables tono, duración e intervalo de las notas 
generadas. 

Figura 53. Piano roll y gráficas con la distribución de las variables tono, 
duración e intervalo de las notas generadas mediante el modelo LSTM-GRU. 

A continuación, se analizan los resultados del modelo LSTM-GRU considerando 
los mismos tres enfoques aplicados en los modelos anteriores: evolución del 
entrenamiento, métricas musicales cuantitativas y evaluación subjetiva a través 
de la escucha activa. 

En primer lugar, se examina el proceso de entrenamiento mediante la evolución 
de la función de pérdida. La Figura 54 muestra la evolución durante 150 épocas 
de la pérdida total para el conjunto de entrenamiento. 

 

Figura 54. Gráfica de la evolución durante las 150 épocas de la función de 
pérdida total del conjunto de entrenamiento en el modelo LSTM-GRU. 



 
 

66 

 

El entrenamiento se interrumpió de forma preventiva en la época 150, 
obteniendo un valor de pérdida en torno a 0,30 sobre los datos de entrenamiento. 
Aunque no se evidencian signos claros de sobreajuste, esta parada temprana se 
realiza con el fin de preservar la capacidad del modelo para generalizar frente a 

nuevas entradas. 

En relación con a las cinco métricas cuantitativas para evaluar la calidad del 
audio generado y ajustado (music_lstm_gru_tuned), la Figura 55 muestra los 
resultados obtenidos del audio más representativo entre los 15 generados 
sintéticamente. 

 

Figura 55. Resultados de las métricas de evaluación objetiva sobre el audio 
generado mediante el modelo LSTM-GRU. 

La primera métrica refleja el grado de polifonía presente en la pieza generada 
con un valor del 4,93 %, lo que indica una escasa presencia de notas 
simultáneas. En cuanto a la escala más adecuada al contenido musical, se 
identificó una tonalidad cercana a la abstract major, asociada comúnmente a 
emociones positivas y un carácter enérgico. La tercera métrica evalúa la 
proporción del audio que se ajusta efectivamente a esta escala. Por su parte, la 
siguiente medida analiza la variedad de secuencias musicales distintas dentro 
de la pieza, y la última se enfoca en la amplitud tonal explorada. En conjunto, 
estos resultados indican que la composición evita la repetición excesiva y 
demuestra una notable diversidad melódica, optando por una exploración 
creativa en lugar de mantener estructuras musicales rígidas. En cuanto a los 
demás audios generados, los resultados guardan similitudes notables con el 
análisis anterior, aunque con ciertas diferencias. Por ejemplo, la polifonía se 
incrementa ligeramente en la mayoría de los casos, manteniendo ese carácter 
donde las notas destacan de forma individual. Al igual que en la pieza 
descrita, abstract major sigue siendo la escala predominante, lo que refuerza la 
consistencia en la creación de atmósferas vibrantes y emocionalmente positivas. 
No obstante, en dos audios se detectan incursiones puntuales en escalas 
modales, introduciendo un contraste sutil sin alterar el tono general. Respecto 
a la diversidad estructural, todas las composiciones evitan caer en repeticiones 
literales, priorizando secuencias melódicas renovadas en cada sección. Este 
enfoque, combinado con una distribución equilibrada de las frases musicales, 
genera una sensación de evolución constante, incluso cuando el esquema 
rítmico base se mantiene estable. 

En cuanto a la evaluación subjetiva musical a partir de la escucha activa del 
audio representativo generado sintéticamente y ajustado 
(music_lstm_gru_tuned), la pieza presenta un ritmo dinámico y alegre desde el 
inicio, con una velocidad que transmite ligereza y un aire lúdico. Esta 
constancia rítmica aporta fluidez y mantiene el interés sin generar tensión o 
rigidez. La melodía inicial construye frases coherentes, con una armonía bien 

estructurada que resulta agradable al oído y transmite dinamismo. Sin embargo, 
hacia la mitad de la pieza, el desarrollo armónico se estanca en una progresión 
única, limitándose a variaciones menores en las notas sin evolucionar la base 
tonal. Esto genera cierta monotonía, ya que la repetición del mismo patrón 
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melódico modificado ligeramente reduce el impacto emocional inicial y crea un 
efecto predecible. En el plano técnico, el modelo LSTM-GRU demuestra 
capacidad para capturar patrones rítmicos y melódicos básicos del audio de 
entrenamiento, logrando una pieza breve, ágil y estructuralmente sólida en su 

primera mitad. No obstante, la limitación en la complejidad armónica en fases 
avanzadas sugiere dificultades del modelo para manejar desarrollos 
prolongados. A pesar de ello, el resultado global mantiene una agradable calidad 
auditiva. Con respecto a los demás audios generados del conjunto de pruebas 
finales, los resultados reflejan patrones análogos al caso analizado. La mayoría 
comparte una energía rítmica vibrante desde los primeros compases, lo que 
refuerza la sensación de dinamismo. Las melodías iniciales suelen presentar 
frases bien estructuradas, con armonías claras y progresiones que capturan 
rápidamente la atención del oyente. Sin embargo, también replican la limitación 
en el desarrollo armónico. Hacia la segunda mitad de estas piezas, las 
variaciones melódicas se reducen significativamente, priorizando repeticiones 
con ajustes mínimos en lugar de explorar nuevas direcciones tonales. Por último, 
un detalle recurrente es la tendencia a mantener una base rítmica sólida pero 

estática, que actúa como columna vertebral mientras la capa melódica intenta 
introducir novedades.  

 

5.8 Preprocesado de datos para el modelo Wavenet 
 

La arquitectura de Wavenet requiere un preprocesamiento de datos adaptado a 
sus particularidades técnicas. La primera etapa implica reunir 62176 eventos 
musicales (notas y acordes) extraídos de 30 archivos de audio incluidos en el 
Maestro Dataset. Al tratarse de archivos MIDI, cada evento registra ciertas 
características: la altura tonal (pitch), la duración, la intensidad de ejecución 
(velocity) y su ubicación exacta dentro de la melodía (offset). Este formato 
también permite codificar acordes en forma de triadas, manteniendo los mismos 
parámetros mencionados.  

Para reducir la carga computacional y evitar sobrecargar el modelo, se priorizan 
los eventos más recurrentes. Concretamente, se identifican los 201 eventos 
(notas o acordes) que aparecen al menos 50 veces en el conjunto total. Tras este 
filtrado, se conservan 54893 eventos de los 62176 eventos originales, 
descartándose los eventos menos representativos. 

Posteriormente, se construyen secuencias de entrenamiento utilizando una 
ventana deslizante. Cada secuencia de entrada (X) está compuesta por 32 
eventos consecutivos, y la etiqueta de salida (Y) corresponde al evento 
inmediatamente siguiente en la secuencia (posición 33). A partir de las 54893 
notas filtradas, este procedimiento produce 53933 notas totales creando 1686 
secuencias entrada-salida (X-Y). Cada evento se asigna a un número entero 
entre 0 y 200, lo que transforma el problema en un problema de clasificación 
multiclase entre las 201 categorías posibles. 

Los 1686 pares de datos se dividen en tres grupos: el 70 % (1180 secuencias) 
se destina a entrenamiento, el 20 % (337 secuencias) a validación y el 10 % 
restante (169 secuencias) a pruebas finales. Esta separación garantiza que el 
modelo se evalúe con secuencias totalmente desconocidas, asegurando que no 

haya memorizado patrones durante el entrenamiento. Finalmente, el conjunto 
de pruebas finales se utiliza para generar 15 melodías sintéticas, seleccionando 
la que mejor refleja la coherencia armónica y rítmica aprendida. 
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5.9 Implementación del modelo Wavenet 
 

El modelo WaveNet implementado se presenta en la Figura 56. Su arquitectura 
se compone de una capa inicial de embedding que procesa una secuencia de 

entrada de 32 notas musicales, donde cada una se codifica originalmente 
mediante un valor entero en el rango de 0 a 200. Esta capa tiene como objetivo 
convertir estos índices discretos en vectores continuos de dimensionalidad (32, 
100). Dicha conversión facilita que el sistema identifique conexiones semánticas 
y estructurales entre las notas dentro de un espacio multidimensional, evitando 
el tratamiento de cada elemento como una entidad independiente y 
desvinculada. La elección de una dimensión de embedding de 100 se definió 
tras análisis experimentales propios llevados a cabo durante la fase de 
optimización del modelo, donde se contrastaron múltiples tamaños de 
representación. En estos ensayos, configuraciones reducidas como 32 o 64 
evidenciaron limitaciones en la captura de matices musicales, mientras que 
opciones más amplias (128 o superiores) añadieron carga computacional 
excesiva sin aportar ganancias notables en la generación de audios. 

Las siguientes cuatro capas del modelo son convoluciones dilatadas causales, 
con factores de dilatación crecientes (1, 2, 4 y 8). Este esquema escalonado 
permite al modelo capturar dependencias a diferentes escalas temporales 
dentro de la secuencia musical, extendiendo progresivamente su campo 
receptivo a relaciones más largas entre las notas. Cada capa utiliza filtros de 
tipo Conv1D (Convolución unidimensional), una operación que aplica filtros 
deslizantes a lo largo de la dimensión temporal de la secuencia. En este contexto, 
los filtros extraen características locales, como patrones melódicos o rítmicos, 
detectando relaciones entre eventos musicales contiguos. La densidad de los 
filtros Conv1D se incrementa en cada capa (64, 128, 256 y 512 filtros 
respectivamente), permitiendo que el modelo capture patrones cada vez más 
complejos. A cada operación de convolución le sigue la aplicación de una 
función de activación ReLU. 

Posteriormente, tras cada operación convolucional, se introduce una capa de 
MaxPool1D, que realiza una reducción en la dimensión temporal. Esta operación 
selecciona el valor máximo dentro de pequeñas ventanas consecutivas, 
conservando así las características más destacadas y descartando información 
redundante. El efecto combinado de la convolución y el max pooling permite 
construir representaciones jerárquicas, en las que cada capa acumula 

progresivamente información de contextos temporales más amplios.  

Después de la última convolución, se aplica una operación de GlobalMaxPool1D, 
que sintetiza toda la información temporal restante en un solo vector. Esta 
operación selecciona el valor máximo para cada filtro en toda la dimensión 
temporal, reteniendo las características más fuertes detectadas en cualquier 
punto de la secuencia, lo cual genera un resumen compacto y robusto de la 
entrada. El vector resultante alimenta una capa densa de 512 neuronas con 
activación ReLU. 

Finalmente, el modelo predice la siguiente nota mediante una capa densa de 
201 neuronas con función de activación Softmax. Esta capa genera un vector 
de 201 probabilidades, cada una correspondiente a una de las posibles notas 
predichas. Cabe destacar que, en este modelo, tono, duración e intervalo no se 

tratan como atributos independientes, sino que cada evento musical (nota o 
acorde) se codifica como una única unidad indivisible. 
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Figura 56. Estructura interna del modelo Wavenet implementado. 

Se emplea la función de pérdida categórica sparse categorical crossentropy (5.1). 
Esta función es particularmente adecuada cuando el problema se plantea como 
una clasificación multiclase y las etiquetas verdaderas están codificadas como 
enteros. En este caso, la tarea del modelo consiste en predecir la nota musical 
siguiente, eligiendo entre un conjunto de 201 posibles notas discretas, cada una 
representada por un número entero entre 0 y 200. 

Respecto a los hiperparámetros utilizados en este modelo, se establece un 
tamaño de lote (mini-batch) de 512 para el entrenamiento del modelo, después 
de varias pruebas que mostraron que este valor ofrece los mejores resultados. 
Se aplica una tasa de aprendizaje inicial de 0,001, que decrece de manera 
exponencial a lo largo del entrenamiento utilizando el esquema 
ExponentialDecay de Keras. Con este método, la tasa de aprendizaje disminuye 
según la fórmula: 

αnueva = αinicial × e−decay_rate×step (5.5) 

donde αinicial  es la tasa inicial (0,001), decay_rate  (0,97) es el coeficiente que 
controla la velocidad de decrecimiento, y step  (100000) representa el número 
máximo de pasos en el entrenamiento en los que se aplica. Esta estrategia 
permite que el modelo realice ajustes grandes en las fases iniciales del 
entrenamiento y refinamientos progresivamente más pequeños conforme 
avanza, facilitando así una convergencia más estable hacia mínimos más 
precisos. 

Para evitar el sobreajuste, el modelo implementa tres mecanismos de 
regularización simultáneos en todas sus capas: dropout (0,3), batch 
normalization, y kernel regularizer L2 (0,0001). Adicionalmente, se emplea early 
stopping como método de parada temprana del entrenamiento. El optimizador 

escogido es RMSprop. 

El entrenamiento de la red neuronal se desarrolla a lo largo de 500 épocas, 
durante las cuales el modelo aprende las características musicales de la 
secuencia de entrada para predecir y generar la siguiente nota. 

Finalmente, el modelo genera una secuencia de 200 notas musicales. Para ello, 
se selecciona una nota aleatoria perteneciente al conjunto de pruebas finales 
como punto de partida y, a partir de ella, se construye una secuencia inicial de 
32 notas. En cada predicción, se descarta la primera nota de la secuencia y se 
añade la nueva nota generada en la última posición, como se puede observar 
en el proceso iterativo mostrado en la Figura 21. 

La generación de las 200 notas que conforman las melodías sintéticas se realiza 
utilizando tres enfoques distintos: seleccionar siempre la nota con mayor 
probabilidad en la capa de salida Softmax, utilizar un método de selección 
estocástico y suavizar el vector de probabilidades de la capa de salida. 
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5.9.1 Resultados del modelo Wavenet 
 

Los resultados obtenidos con el modelo Wavenet se analizan considerando los 
tres enfoques utilizados en los modelos anteriores: evolución del entrenamiento, 

métricas musicales cuantitativas y evaluación subjetiva a través de la escucha 
activa. 

En primer lugar, comúnmente para las tres formas de generación de las 200 
notas sintéticas, se examina el proceso de entrenamiento del modelo mediante 
la evolución de la función de pérdida y la métrica acierto (accuracy) para los 
conjuntos de entrenamiento y validación. La Figura 57 muestra los resultados. 

 

Figura 57. Gráficas de la evolución durante las 72 épocas de la función de 
pérdida total del conjunto de entrenamiento (izquierda) y validación junto con el 

accuracy (derecha) en el modelo Wavenet. 

El entrenamiento se detiene en la época 72 para prevenir el posible sobreajuste 
que puede desarrollarse durante las siguientes épocas, ya que la pérdida del 
conjunto de entrenamiento (en azul) continúa decreciendo mientras la 
correspondiente al conjunto de validación (en verde) crece. Los valores de 
accuracy obtenidos se sitúan en torno al 17 % para el conjunto de 

entrenamiento y al 10 % para el de validación. 

En el caso de seleccionar siempre la nota con mayor probabilidad en la capa de 
salida Softmax, el audio completo más representativo, de entre el total de 15 
generados, se puede escuchar en el siguiente enlace: 

music_wavenet_max 

La Figura 58 muestra la partitura del audio anterior. Como se puede apreciar, 
el modelo predice la misma secuencia de notas durante gran parte del audio, 
con ligeras variaciones al inicio. Además, toda la composición se construye 
exclusivamente a partir de acordes, lo que define su estructura y carácter 
sonoro. 

 

https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_wavenet_mayor_prob?si=2b63c5e5f08546b2a1238c5200f61af1&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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Figura 58. Partitura del audio generado más representativo mediante el modelo 
Wavenet en el caso de mayor probabilidad. 

En relación con el análisis objetivo, se evalúan cinco métricas cuantitativas que 
miden la calidad del  audio generado en el caso de seleccionar siempre la nota 
con mayor probabilidad en la capa de salida (music_wavenet_max). Este audio 
se ha seleccionado como el más representativo, de un total de 15 audios 
generados sintéticamente, por su equilibrio entre creatividad y respeto a los 
patrones entrenados. Las métricas estudiadas son: polifonía, escala que mejor 
se adecua, consistencia, subsecuencias musicales únicas y rango tonal. La 
Figura 59 muestra los resultados obtenidos. 
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Figura 59. Resultados de las métricas de evaluación objetiva sobre el audio 
generado más representativo mediante el modelo Wavenet en el caso de 
seleccionar siempre la nota con mayor probabilidad en la capa de salida. 

Se observa un nivel de polifonía del 100 %, lo que indica que en todo momento 
suenan múltiples notas simultáneamente, componiendo la totalidad del audio 
a partir de acordes. En cuanto a la escala que mejor se ajusta a la composición, 
se identifica la abstract lydian, asociada comúnmente a un carácter alegre. 
También se evalúa la proporción del audio que se mantiene dentro de esta 
escala El resultado del 3,5 % indica que la composición no sigue de manera 
consistente las notas propias de esta escala, lo que sugiere que la pieza busca 
explorar otros motivos musicales que aportan mayor libertad tonal a la melodía. 
En relación con la variedad de secuencias musicales presentes en la pieza y el 
rango tonal explorado, los resultados revelan una clara tendencia hacia la 
repetición, con predominio de estructuras melódicas recurrentes por encima de 
la diversidad creativa. Los resultados obtenidos con el resto de los audios 
generados sintéticamente son similares a la pieza analizada. En todos los casos, 
la polifonía alcanza valores próximos al 100 %, confirmando que el modelo 
prioriza sistemáticamente el uso de acordes sobre melodías. Respecto a la 
escala, abstract lydian domina en todas las composiciones, reforzando un 
carácter luminoso y enérgico que se alinea con el tono alegre descrito 
previamente. En cuanto a la diversidad estructural, la crítica central se repite: 
la mayoría de las piezas exhiben una repetición excesiva de patrones, con 
secuencias musicales que recurren a variaciones mínimas de los mismos 
motivos de acordes. Este enfoque, aunque garantiza cohesión, reduce la 
capacidad narrativa de las piezas, generando una sensación repetitiva y 
estancamiento creativo. 

En cuanto a la evaluación subjetiva del audio generado sintéticamente en el 
caso de seleccionar siempre la nota con mayor probabilidad en la capa de salida 
(music_wavenet_max), la pieza establece una base armónica consistente en el 

inicio, con acordes que se enlazan de manera fluida y una transición limpia 
entre triadas. Esta cohesión inicial contribuye a una sensación de equilibrio y 
dirección musical clara. No obstante, el desarrollo inmediatamente posterior 
evidencia una recurrencia excesiva de los mismos patrones armónicos sin 
variaciones sustanciales. Si bien la repetición controlada puede funcionar como 
recurso expresivo, en este caso su persistencia sin contraste suficiente genera 
una progresión estática que reduce gradualmente el interés auditivo. Por tanto, 
el resultado global de la pieza insiste en patrones rítmicos y armónicos idénticos, 
lo que genera una sensación de repetición monótona que empobrece la 
experiencia auditiva prolongada. En cuanto a los demás audios generados, los 
resultados reflejan un comportamiento similar al descrito en la pieza 
representativa. La cohesión armónica inicial con acordes bien definidos se 
mantiene como un rasgo constante en todas las composiciones, sugiriendo que 

el modelo ha internalizado eficazmente los principios básicos de enlace entre 
triadas. Sin embargo, esta virtud inicial se ve opacada por una tendencia 
recurrente a reiterar progresiones idénticas sin introducir variaciones 
significativas. En el ámbito rítmico, se observa el mismo problema: una base 
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sólida y bien articulada al inicio, que gradualmente deriva en repeticiones 
mecánicas. Respecto a la dinámica, la mayoría de las piezas comparten un arco 
similar: un inicio prometedor que evoca claridad y equilibrio, seguido de un 
estancamiento progresivo donde la falta de contraste melódico empobrece la 

experiencia auditiva.  

El método de selección estocástico de la siguiente nota generada sintéticamente 
consiste, en primer lugar, en dividir el intervalo [0,1] en 201 segmentos, 
correspondientes a las notas a predecir, de forma proporcional a las 
probabilidades calculadas por la capa de salida Softmax del modelo neuronal. 
Posteriormente, se selecciona aquella nota (segmento) que contiene el valor 
generado de forma uniformemente aleatoria mediante la 
función np.random.choice.  

La elección estocástica introduce diversidad controlada en las predicciones, 
tratando de evitando evitar así los patrones repetitivos de la selección de la nota 
con mayor probabilidad y representando la incertidumbre propia de los 
dominios creativos como es la generación musical. Al iterar este proceso en un 

bucle, donde cada predicción generada se incorpora al contexto para generar la 
siguiente nota, se construyen secuencias que preservan la coherencia musical 
pero integran variaciones.  

En este caso de seleccionar la siguiente nota de forma estocástica, el audio 
completo más representativo, se puede escuchar en el siguiente enlace: 

music_wavenet_stoch 

La Figura 60 muestra la partitura del audio anterior music_wavenet_stoch. En 
este caso, el modelo predice una secuencia de notas diferentes que forman una 
melodía musical. En ocasiones, introduce notas muy graves que no alteran la 
fluidez de la pieza, y emplea acordes de manera constante a lo largo de la 
composición. 

https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_wavenet_distr_prob?si=b1b4cd930225470781e3e9077246f02e&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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Figura 60. Partitura del audio generado más representativo mediante el modelo 
Wavenet en el caso de distribución de probabilidad. 

En cuanto al análisis objetivo, se examina la calidad del audio generado 
(music_wavenet_stoch), seleccionado como el más representativo entre un total 
de 15 audios generados sintéticamente, mediante cinco métricas cuantitativas. 

La Figura 61 recoge los resultados. 

 

Figura 61. Resultados de las métricas de evaluación objetiva sobre el audio 
generado más representativo mediante el modelo Wavenet en el caso de 

distribución de probabilidad. 

La primera métrica indica la puntuación en polifonía que alcanza esta pieza 

musical. El porcentaje de 15,50 % indica que en ciertas ocasiones se observan 
acordes sonando. La segunda métrica trata sobre el tipo de escala que mejor se 
ajusta al audio. El resultado de abstract dorian sugiere que la pieza tiene un 
tono melancólico, pero combinado con vivacidad. La tercera métrica revela 
que 79,65 % del audio se alinea con la escala abstract dorian, lo que señala que 
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la composición sigue mayormente su estructura tonal. La siguiente métrica 
examina la cantidad de secuencias musicales distintas en la composición, 
mientras que la última mide el rango tonal de la pieza. En este caso, el análisis 
muestra que la música generada tiene una mayor diversidad, introduciendo 

nuevas frases musicales sin depender de un patrón fijo. En cuanto a los demás 
audios generados, los resultados mantienen un perfil semejante al descrito, 
aunque con variaciones sutiles que refuerzan las tendencias observadas. 
La polifonía, se mantiene ligeramente igual en la mayoría de las composiciones, 
confirmando que el modelo evita saturar las piezas con acordes densos, pero 
incorpora momentos estratégicos de armonización para añadir profundidad. 
Este enfoque equilibrado se alinea con el carácter híbrido de la escala abstract 
dorian, que combina melancolía sutil con pulsos rítmicos vibrantes. Respecto a 
la tonalidad, la gran mayoría de los audios analizados restantes priorizan esta 
escala modal abstract dorian, lo que refuerza la dualidad emocional (nostalgia 
con toques de energía) identificada en la pieza representativa. Sobre la 
diversidad estructural, todas las piezas comparten la misma filosofía: evitan 
depender de un motivo fijo, explorando en su lugar frases melódicas 

independientes que se entrelazan de manera no lineal. Este enfoque, aunque 
arriesgado, genera una sensación de exploración continua, aunque en algunos 
casos deriva en falta de cohesión temática. 

En relación con la valoración subjetiva a través de una escucha activa, la pieza 
más representativa (music_wavenet_stoch) inicia con una propuesta melódica 
coherente, donde se presenta una leve discordancia armónica en los primeros 
compases que se resuelve con agilidad mediante una transición efectiva, 
permitiendo un desarrollo natural del discurso musical. El empleo de frases 
contrastantes en secciones posteriores introduce variaciones temáticas que 
aportan dinamismo y evitan la sensación de estancamiento, demostrando una 
búsqueda consciente de diversidad en los patrones rítmicos y armónicos. El 
ritmo, aunque mantiene un pulso constante y moderado, logra transmitir 
serenidad sin caer en la monotonía. En el plano armónico, los enlaces entre 
acordes se ejecutan con precisión técnica, generando un flujo que contribuye a 
la vitalidad general de la composición. Estos contrastes interválicos, 
particularmente en las secciones medias, añaden capas de interés al introducir 
tensiones resueltas de manera satisfactoria. La estructura global demuestra 
solidez compositiva, con una progresión de notas que culmina en un cierre 
tonalmente consistente. Si bien la obra podría beneficiarse de mayores 

contrastes dinámicos, el resultado actual presenta un equilibrio notable entre 
intención expresiva y corrección técnica, logrando mantener la atención del 
oyente hasta su conclusión. En relación con los demás audios generados del 
conjunto de pruebas finales, los resultados reflejan un enfoque compositivo 
altamente coherente con la pieza analizada. La identificación de disonancias 
iniciales actúa como sello distintivo del modelo, demostrando su capacidad para 
convertir tensiones armónicas en transiciones fluidas y narrativamente 
satisfactorias. Al igual que en music_wavenet_stoch, la mayoría de las piezas 
inician con una propuesta melódica estructurada, donde pequeñas fricciones 
tonales se integran como recursos expresivos, no como errores, para luego 
resolverse en progresiones naturales que guían al oyente hacia una escucha 
agradable. En cuanto a la diversidad temática, el uso de frases contrastantes se 
mantiene. Estas variaciones en las frases musicales comparten el mismo 
propósito: evitar la repetición mediante cambios que añaden profundidad sin 
fragmentar el discurso musical. El ritmo, por su parte, mantiene el equilibrio 
entre constancia y expresividad observado en la pieza representativa. En el 
ámbito armónico, la precisión técnica en los enlaces entre acordes es notable. 
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Aunque las elecciones armónicas varían, todas comparten un mismo principio: 
mantener un flujo coherente que sostenga la atención sin sobresaturar. 
Respecto a la estructura global, todas las composiciones culminan en cierres 
tonales consistentes. 

El método de selección de la siguiente nota generada sintéticamente basado en 
el suavizado del vector de probabilidades de la capa de salida consiste en dividir 
este vector de probabilidades por un hiperparámetro denominado temperature.  
Posteriormente, sobre el vector resultante, se aplica el método de selección 
estocástico descrito para elegir la siguiente nota musical de la pieza generada 
sintéticamente por el modelo neuronal. Después de varias pruebas, se elige el 
valor del hiperparámetro temperature = 2. Este valor permite que, además de 
las notas más probables, tengan oportunidad de seleccionarse otras con menor 
probabilidad. De este modo, se fomenta la exploración de combinaciones 
musicales menos predecibles y se enriquece la diversidad melódica de la pieza 
sin abandonar su coherencia musical.  

En este caso de seleccionar la siguiente nota mediante el hiperparámetro 

temperature, el audio completo más representativo, se puede escuchar en el 
siguiente enlace: 

music_wavenet_temp 

La Figura 62 muestra la partitura del audio anterior music_wavenet_temp. 
Como se puede observar, la partitura revela que el modelo predice una 
secuencia de notas distintas que, al integrarse, conforman una melodía musical. 
En ocasiones, introduce notas muy graves que aportan profundidad sin afectar 
la fluidez de la pieza al igual que las notas muy agudas. Además, se evidencia 
una mayor presencia de acordes a lo largo de toda la composición. 

 

 

 

https://soundcloud.com/ruben-sanchez-fernandez-261578244/music_wavenet_temp?si=cd8d47ea245e4c4e90cf7955f53668ad&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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Figura 62. Partitura del audio generado más representativo mediante el modelo 
Wavenet en el caso de distribución de probabilidad con temperature. 

La evaluación objetiva mide la calidad musical de la pieza más representativa 
(music_wavenet_temp) entre un total de 15  audios generados sintéticamente 
mediante cinco métricas cuantitativas. Las métricas consideradas abarcan 
aspectos como la presencia de polifonía, la escala más adecuada al contenido 
musical, la coherencia interna de la pieza, la diversidad de secuencias melódicas 
y la amplitud del rango tonal. La Figura 63 muestra los resultados obtenidos. 

 

Figura 63. Resultados de las métricas de evaluación objetiva sobre el audio 
generado más representativo mediante el modelo Wavenet en el caso de 

distribución de probabilidad con temperature. 
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Se observa un nivel de polifonía del 58 %, lo que indica la presencia frecuente 
de múltiples notas simultáneas, componiendo mayoritariamente la obra a 
través de acordes. En cuanto a la tonalidad predominante, el análisis identifica 
la escala abstract dorian, que sugiere un carácter melancólico pero fluido. 

También se calcula el porcentaje del audio generado que corresponde a dicha 
escala. La métrica muestra que 59,26 % del audio se enmarca en la escala 
abstract dorian, lo que refleja una adherencia parcial a su estructura tonal. Esto 
sugiere un equilibrio entre mantenerse dentro de la escala y explorar nuevos 
motivos musicales fuera de ella. Además, se evalúa la diversidad de secuencias 
musicales presentes en la composición, así como la amplitud del rango tonal 
explorado. En este caso, los resultados revelan una marcada riqueza estructural, 
reflejada en la incorporación de frases musicales variadas que evitan la rigidez 
de patrones repetitivos. En general, los audios restantes generados del conjunto 
de pruebas finales reflejan un patrón similar con la pieza analizada. La polifonía 
elevada se mantiene como una constante, confirmando que el modelo prioriza 
texturas sonoras basadas en acordes. Esta elección, aunque limita la claridad 
melódica individual, aporta una riqueza armónica que refuerza el carácter fluido 

y melancólico asociado a la escala abstract dorian. Respecto a la tonalidad, las 
piezas restantes se adhieren a esta misma escalar anterior, consolidando esa 
dualidad entre melancolía sutil y fluidez rítmica. En cuanto a la diversidad 
estructural, todos los audios comparten la misma filosofía: evitan esquemas 
repetitivos mediante frases novedosas interconectadas. Este enfoque, aunque 
técnicamente ambicioso, se ejecuta con coherencia, demostrando que el modelo 
puede gestionar transiciones melódicas sin perder el hilo musical. 

En relación con la crítica subjetiva musical a través de una escucha activa, la 
pieza más representativa (music_wavenet_temp) comienza con una progresión 
armónica que establece un carácter introspectivo, utilizando acordes de 
cualidad oscura que imprimen un matiz reflexivo desde los primeros compases. 
Este fundamento tonal se mantiene con coherencia a lo largo del desarrollo, 
reforzando la unidad temática mediante variaciones que orbitan en torno a un 
núcleo melódico común. La elección de enlaces entre acordes, aunque 
técnicamente funcional, incorpora ocasionalmente tensiones no resueltas de 
forma inmediata, generando breves discordancias que contrastan con el flujo 
general. El ritmo, de pulsación constante, actúa como eje estructural que 
potencia la atmósfera de misterio sin caer en la rigidez métrica. Por último, a 
pesar de algunas disonancias puntuales que interrumpen brevemente la 

inmersión auditiva, la pieza logra reintegrarlas con habilidad, retomando su 
línea tonal principal hasta el final. De manera similar, los audios 
restantes reproducen el mismo enfoque compositivo, consolidando un sello 
característico en la generación de atmósferas introspectivas. La base armónica 
oscura y reflexiva  se mantiene como eje central en todas las piezas, actuando 
como hilo conductor emocional. En cuanto a las tensiones no resueltas, estas 
aparecen como un recurso recurrente, aunque con distinto grado de intensidad. 
Las disonancias puntuales, lejos de ser errores, funcionan como marcadores 
musicales. Estos momentos, aunque breves, añaden profundidad al sugerir 
conflictos internos dentro de la propia estructura tonal, un recurso que 
humaniza la composición al simular las contradicciones emocionales que se 
encuentran en obras creadas por humanos. En el desarrollo melódico, todas las 
piezas orbitan en torno a un núcleo temático común, pero evitan repeticiones 
literales. Este enfoque refuerza la unidad sin sacrificar la evolución, aunque en 
algunos casos la transición resulta demasiado abrupta, revelando limitaciones 
en la gestión de estos cambios melódicos. 
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5.10 Comparación con otros modelos generativos 
 

Los resultados obtenidos a través de los modelos implementados se comparan 
con otras soluciones existentes, como MuseNet, C-RNN-GAN y GanSynth, en la 

tarea de la generación sintética de piezas musicales a piano.  

 

5.10.1 MuseNet 
 

El primer modelo analizado en este estudio es MuseNet, desarrollado por OpenAI. 
MuseNet utiliza la arquitectura de transformers para la generación sintética de 
música. Su funcionamiento se basa en un mecanismo de atención a largo plazo, 
que permite capturar y procesar las relaciones entre las notas a lo largo de toda 
la composición. De esta manera, el modelo genera piezas polifónicas al combinar 
varias líneas melódicas y voces, considerando tanto los patrones musicales 
locales como la estructura global de la pieza. 

Para la valoración objetiva y subjetiva musical, se ha elegido la pieza generada 
más representativa (music_musenet) procedente del repositorio público 

SoundCloud, la cual se alinea con el propósito central de este trabajo: la 
generación de piezas musicales a piano, sin intervención de otros instrumentos 
o voces humanas. La pieza elegida se puede escuchar en el siguiente enlace: 

music_musenet  

La evaluación objetiva de la pieza musical en base a las cinco métricas 
cuantitativas que miden la calidad del audio generado (music_musenet) obtiene 
los resultados mostrados en la Figura 64. 

 

Figura 64. Resultados de las métricas de evaluación objetiva sobre el audio 
generado más representativo mediante el modelo MuseNet. 

La primera métrica indica la puntuación en polifonía que alcanza esta pieza 
musical. El porcentaje de 74,14 % indica que en muchas ocasiones suenan, al 

menos, dos notas a la vez. La segunda métrica trata sobre el tipo de escala que 
mejor se ajusta al audio. El resultado de abstract mixolydian sugiere que la pieza 
tiene un tono alegre, pero combinado con un matiz reflexivo. La tercera métrica 
muestra el porcentaje del audio generado que corresponde a dicha escala. La 
siguiente métrica examina la cantidad de secuencias musicales distintas en la 
composición, mientras que la última mide el rango tonal de la pieza. En este 
caso, se puede observar que las repeticiones son nulas y el rango tonal es muy 
elevado. Esto sugiere que la pieza generada posee una gran variedad musical y 
abarca un mayor abanico de notas. El modelo demuestra su capacidad para 
trabajar con un amplio espectro tonal, integrando distintos registros y 
generando secuencias armónicas diversas. 

En relación con la valoración subjetiva, la pieza más representativa 

(music_musenet) presenta un contraste dinámico pronunciado desde sus 
primeros compases, con transiciones abruptas entre pasajes suaves y secciones 
de alta intensidad sonora. Estos cambios bruscos de volumen, aunque 
llamativos, generan una sensación de discontinuidad en el flujo general. A esto 
se suma una sucesión de notas ejecutadas con velocidad extrema en segmentos 

https://soundcloud.com/machinelearningmusic/wavenet-music-samples-1-6?si=b01ba85408ca4ac295f2d5b2377c5916&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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posteriores, donde la acumulación de figuras rítmicas complejas resta claridad 
al discurso melódico. El ritmo, caracterizado por variaciones constantes en su 
pulsación, contribuye a una percepción de inestabilidad estructural. Si bien la 
diversidad métrica podría interpretarse como un recurso expresivo, en este caso 

dificulta la identificación de un patrón conductor que unifique la obra. La 
ausencia de motivos recurrentes o variaciones temáticas reconocibles impide 
establecer un núcleo central alrededor del cual se articule la composición. Por 
tanto, aunque técnicamente se aprecia dominio en la ejecución de pasajes 
demandantes, la combinación de elementos dispares, los contrastes dinámicos 
extremos, las secuencias caóticas y los cambios rítmicos impredecibles, resulta 
en una propuesta auditiva fragmentada y nada agradable.  

La evaluación de los ocho modelos detallados, junto con MuseNet, revela 
diferencias en cómo manejan los parámetros musicales objetivos estudiados. La 
Figura 65 (a.) muestra la polifonía, consistencia escalar, repetición de 
subsecuencias y rango tonal; mientras que (b.) indica la escala predominante a 
la que pertenece cada modelo.  

a. Métricas objetivas musicales principales por modelo. 
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b. Escala dominante de cada modelo. 

Figura 65. Comparación de las métricas de evaluación objetiva entre los 
modelos implementados y MuseNet. 

En cuanto a la polifonía, los modelos se distribuyen en un espectro amplio. Los 
enfoques basados en los modelos LSTM (1,18 %), multi-LSTM (2,07 %) y multi-
GRU (0,05 %) muestran preferencia por texturas monótonas, priorizando la 
claridad melódica lineal. En contraste, GRU (98,12 %) y wavenet_max (100 %) 
adoptan una perspectiva radicalmente opuesta, saturando el espacio sonoro 
con acordes complejos. MuseNet (74,14 %) y las variantes wavenet_stoch 
(15,5 %) y wavenet_temp (58 %) ocupan posiciones intermedias, combinando 
momentos de mayor carga armónica con pasajes melódicos definidos. 

La consistencia escalar evidencia dos filosofías compositivas. Por un lado, GRU 
y wavenet_stoch mantienen altos porcentajes de adherencia (58,1 % y 79.65 % 
respectivamente), privilegiando la estabilidad tonal. Por otro, wavenet_max 
(3.5 %) y LSTM (18.31 %) desafían sistemáticamente los límites escalares, 
incorporando disonancias y modulaciones abruptas. MuseNet equilibra ambos 
extremos sin comprometer la integridad tonal de su correspondiente escala. 

En cuanto a la repetición de subsecuencias, se identifican dos tendencias 
principales. Modelos como GRU y wavenet_max priorizan la recurrencia de 
motivos, generando cohesión a costa de originalidad. En oposición, el resto de 
las modelos y MuseNet maximizan la densidad de frases únicas, evitando 
repeticiones literales. 

El rango tonal completa el panorama comparativo. MuseNet destaca con el 
rango más extenso, superando a modelos como LSTM (11 semitonos) y multi-
GRU, entre otros. Esta amplitud se correlaciona con su capacidad para integrar 
registros contrastantes sin pérdida de coherencia narrativa. Por otro lado, 
wavenet_max, pese a su complejidad armónica, muestra menor variedad tonal. 

La escala predominante presenta correlaciones interesantes con las decisiones 
estilísticas. Los modelos LSTM, GRU, multi-LSTM y multi-GRU convergen en la 
escala abstract major, asociada a expresiones emocionales positivas, mientras 
que las implementaciones wavenet muestran mayor variedad: abstract lydian 
(wavenet_max) y abstract dorian (wavenet_stoch y wavenet_temp), donde esta 
última se caracteriza por su dualidad melancólico-vital. MuseNet introduce la 
escala abstract mixolydian, combinando vitalidad rítmica con matices reflexivos, 
demostrando capacidad para sintetizar características escalares contrastantes. 
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De esta manera, MuseNet demuestra superioridad técnica al conciliar 
características aparentemente antagónicas: alta polifonía sin saturación 
textural, innovación melódica con coherencia escalar, y amplitud tonal con 
progresiones lógicas. Esta síntesis sugiere un modelo capaz de trascender las 

limitaciones entre estructura y creatividad presentes en las implementaciones 
analizadas. 

La evaluación subjetiva de los modelos de generación musical sitúa 
a MuseNet en un extremo singular. Su enfoque contrasta radicalmente con la 
mayoría de las arquitecturas analizadas, revelando tanto su potencial innovador 
como sus limitaciones expresivas. 

En el ámbito dinámico, MuseNet se distingue por cambios abruptos de 
intensidad sonora, alternando pasajes delicados con explosiones caóticas de 
volumen. Esta característica lo separa de modelos como GRU o wavenet_stoch, 
que priorizan transiciones graduales para mantener la cohesión narrativa. Por 
otro lado, mientras wavenet_temp emplea tensiones armónicas no resueltas 
como recurso expresivo calculado, MuseNet convierte la discontinuidad en un 

principio estructural, generando una sensación de caos que, aunque 
técnicamente audaz, fractura la inmersión auditiva. Este enfoque lo acerca más 
a los defectos de fragmentación observados en multi-LSTM. 

El ritmo constituye otro eje de análisis. Frente a la pulsación estable de GRU o 
la cadencia introspectiva de wavenet_temp, MuseNet opta por variaciones 
métricas constantes y acumulaciones frenéticas de figuras rítmicas. Esta 
imprevisibilidad, lejos de percibirse como innovación, deriva en una falta de 
patrón conductor identificable, defecto ausente en wavenet_stoch, cuyas frases 
contrastantes mantienen un hilo narrativo claro. Incluso LSTM-GRU, criticado 
por su estancamiento armónico en fases medias, supera a MuseNet en claridad 
rítmica, demostrando que el dinamismo no requiere sacrificar la claridad 
melódica. 

En el plano armónico, MuseNet evidencia su principal debilidad: la ausencia de 
motivos recurrentes. Mientras wavenet_stoch integra disonancias resolutivas 
dentro de marcos tonales definidos, y LSTM-GRU preserva una base melódica 
identificable pese a sus limitaciones, las composiciones de MuseNet se perciben 
como sucesiones de ideas desconectadas. Este fracaso en la cohesión lo 
distancia incluso de wavenet_max, cuyo enfoque repetitivo al menos mantiene 
una estructura armónica básica. 

El desarrollo temático completa este panorama crítico. Frente a la evolución 
gradual de wavenet_temp o las variaciones sutiles de GRU, MuseNet carece de 
dirección clara, acumulando recursos dispares sin integración narrativa. Esta 
limitación refleja un desafío fundamental: la incapacidad para jerarquizar ideas 
musicales, resultando en piezas que, aunque técnicamente complejas, fracasan 
en construir un discurso significativo. 

Por lo tanto, MuseNet encarna los riesgos de priorizar la innovación técnica 
sobre los principios de cohesión musical, situándose al lado opuesto de modelos 
como GRU o wavenet_stoch. Por ahora, se puede observar que es capaz de 
generar melodías que requieren una dosificación precisa entre creatividad y una 
estructura musical compacta. 
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5.10.2 C-RNN-GAN 
 

El segundo modelo es C-RNN-GAN. Se trata de una arquitectura híbrida que 
combina redes neuronales recurrentes convolucionales (C-RNN) con redes 

generativas adversarias (GAN) para la composición musical automatizada. Su 
diseño integra la capacidad de las GAN para aprender distribuciones de datos 
complejas con la habilidad de las redes recurrentes y convolucionales para 
capturar dependencias temporales y espaciales en secuencias musicales. 

Para la valoración objetiva y subjetiva musical, se ha elegido la pieza generada 
más representativa (music_c-rnn-gan) procedente del repositorio público 
SoundCloud, la cual responde nuevamente ante el objetivo central de este 
trabajo. 

El audio elegido más representativo de este modelo se puede escuchar en el 
siguiente enlace: 

music_c-rnn-gan  

La evaluación objetiva de la pieza musical se basa en cinco métricas 
cuantitativas que permiten medir la calidad del audio generado por el modelo 
(music_c-rnn-gan). Estas métricas incluyen: polifonía, la escala más adecuada, 
consistencia, cantidad de subsecuencias musicales únicas y rango tonal. En la 
Figura 66 se presentan los resultados correspondientes. 

 

Figura 66. Resultados de las métricas de evaluación objetiva sobre el audio 
generado más representativo mediante el modelo C-RNN-GAN. 

La métrica de polifonía muestra que un 54,50 % de la pieza presenta al menos 
dos notas sonando simultáneamente, lo que indica una presencia considerable 
de superposición armónica. En cuanto a la escala, el resultado abstract major 
sugiere un carácter alegre en la composición. El grado de consistencia refleja el 
porcentaje del audio que se ajusta a esa escala dominante. La siguiente métrica 

analiza el número de secuencias musicales únicas en la composición, mientras 
que la última muestra la amplitud tonal de la pieza. En este caso, se puede 
observar que las repeticiones son moderadas y el rango tonal es elevado. Esto 
indica que la pieza generada posee una mayor diversidad musical y es capaz de 
combinar distintas notas para crear frases musicales originales. 

En cuanto a la evaluación subjetiva mediante escucha activa, la obra 
representativa (music_c-rnn-gan)  se desarrolla manteniendo una intensidad 
inicial contenida, con un planteamiento melódico que busca establecer una idea 
musical definida desde los primeros compases. El ritmo, aunque constante y de 
pulsación rápida, sirve como base para articular frases estructuradas que 
demuestran intencionalidad compositiva. Por tanto, a lo largo de la pieza se 
percibe un esfuerzo por desarrollar un discurso coherente mediante la 
repetición variada de un núcleo temático principal. La obra consigue transmitir 
sensación de integridad gracias a la claridad de su idea y la ejecución precisa 
de los elementos rítmicos. No obstante, la persistencia en un mismo registro 
emocional rápido y una muy escasa variedad en los recursos melódicos 
empleados reduce su capacidad para sostener el interés auditivo. 

https://soundcloud.com/varun-vivek-861661895/gan-output?in=varun-vivek-861661895/sets/rnn-lstm-gan-generated-music&si=f6d0b32464b240d8b0b2976f482b59a4&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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Así mismo, se realiza una comparativa similar con C-RNN-GAN donde se 
analizan los parámetros musicales objetivos anteriores. En la Figura 67, (a.) 
presenta la comparativa entre estas métricas objetivas y (b.) la escala principal 
de cada modelo. 

a. Métricas objetivas musicales principales por modelo. 

 

b. Escala dominante de cada modelo. 

Figura 67. Comparación de las métricas de evaluación objetiva entre los 
modelos implementados y C-RNN-GAN. 

En el ámbito de la polifonía, C-RNN-GAN registra un 54,50 %, cifra que lo sitúa 
en una zona intermedia. Supera claramente la austeridad melódica de multi-
GRU (0,05 %) y LSTM (1,18 %), pero se distancia de la saturación acórdica 
característica de GRU (98,12 %) y wavenet_max (100 %). Esta equidistancia 
refleja una estrategia compositiva que mide la complejidad armónica, 
combinando pasajes lineales con armonizaciones estratégicas, en sintonía con 

el enfoque moderado de wavenet_temp (58 %), aunque con mayor variedad en 
la disposición interválica. 

La repetición de subsecuencias emerge como uno de sus atributos distintivos. 
Con repeticiones moderadas y un inventario amplio de frases únicas, supera la 
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rigidez cíclica de GRU y wavenet_max, aunque sin igualar la inventiva melódica 
de multi-LSTM o LSTM-GRU. Aquí se introduce un factor diferenciador: la 
capacidad para generar transiciones abruptas entre registros, rasgo que 
contrasta con la progresividad fluida de wavenet_temp y añade un matiz de 

imprevisibilidad controlada a sus composiciones. 

En cuanto al rango tonal, el modelo demuestra un rango extenso, superando a 
LSTM (11 semitonos) y multi-GRU, aunque con menor cohesión narrativa 
que wavenet_stoch. Esta amplitud refleja su habilidad para integrar saltos 
interválicos, característica compartida parcialmente con las incursiones 
modales esporádicas de LSTM-GRU, pero ejecutada con mayor sistematicidad. 

Respecto a la escala predominante, C-RNN-GAN se alinea con LSTM, GRU 
y multi-LSTM al adoptar abstract major como base tonal. Sin embargo, su 
implementación difiere sustancialmente. Mientras GRU replica la escala con 
fidelidad casi absoluta (98,12 % de coherencia), este modelo introduce 
disonancias calculadas y modulaciones puntuales, aproximándose a la libertad 
tonal de LSTM (18,31 %) sin caer en el experimentalismo radical 

de wavenet_max (3,5 %). Esta negociación entre tradición e innovación lo 
acerca a wavenet_temp en flexibilidad, aunque preservando el carácter alegre 
inherente a abstract major. 

Por último, C-RNN-GAN representa un equilibrio entre principios antagónicos: 
disciplina armónica fija y coraje creativo para elaborar composiciones que 
destacan por incorporar frases musicales más fructíferas que el resto de los 
modelos estudiados.  

Desde una perspectiva subjetiva, C-RNN-GAN se percibe como un modelo de 
equilibrio intermedio en el panorama de generación musical. Logra cierta 
coherencia estructural, pero presenta restricciones en su expresividad, lo que 
lo diferencia tanto de propuestas más arriesgadas como wavenet_temp como de 
opciones más tradicionales como GRU. Su análisis crítico sugiere una intención 
clara de mantener una composición coherente, aunque aún muestra 
limitaciones en cuanto a la variedad emocional. 

C-RNN-GAN destaca por su capacidad para establecer un núcleo melódico 
definido desde los primeros compases, rasgo que lo distancia de modelos 
como LSTM o multi-GRU. Su enfoque de repetición variada del tema principal 
evita la monotonía literal de wavenet_max, acercándose a la estrategia 

de wavenet_stoch en el uso de frases melódicas contrastantes. Así mismo, 
mientras wavenet_stoch resuelve tensiones con precisión, C-RNN-GAN se limita 
a variaciones rítmicas superficiales sin explorar desarrollos tonales profundos. 

El modelo emplea un ritmo constante y rápido como columna vertebral, 
estrategia compartida con LSTM-GRU en su fase inicial. No obstante, a 
diferencia de este, C-RNN-GAN mantiene un pulso sostenido, logrando fluidez 
comparable a GRU pero sin su tendencia a la previsibilidad. Este enfoque lo 
sitúa por encima de multi-LSTM, aunque por debajo de wavenet_temp, cuya 
pulsación constante se enriquece con atmósferas introspectivas. Su principal 
debilidad rítmica radica en la escasa modulación dinámica. 

Por otro lado, su limitación más notoria es la persistencia en un mismo registro 
emocional. Frente a la melancolía reflexiva de wavenet_temp o la vitalidad 

contenida de GRU, C-RNN-GAN se estanca en un tono uniforme que, aunque 
técnicamente correcto, fracasa en evolucionar narrativamente. Esta carencia lo 
acerca a wavenet_max en monotonía expresiva, aunque con una base 
estructural más sólida. 
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C-RNN-GAN representa un paso hacia la composición automática musical 
equilibrada, demostrando que es posible generar obras estructuradas sin caer 
en la repetición mecánica de wavenet_max. No obstante, su avance queda 
incompleto. La falta de ambición emocional y desarrollo armónico lo condenan 
a un conservadurismo expresivo que, aunque funcional, no trasciende lo 
convencional. Una posible alternativa versa sobre tomar prestados recursos 
de wavenet_stoch o LSTM-GRU que ayuden a paliar estas limitaciones. No 
obstante, su verdadero valor reside en señalar un camino intermedio compuesto 
por la integración de su solidez técnica con mecanismos de innovación musical.  

 

5.10.3 GanSynth 
 

El último modelo es GanSynth. Se trata de una arquitectura innovadora que 
fusiona redes generativas adversarias (GAN) con técnicas de síntesis de 
espectrogramas para la generación musical automatizada. Su diseño aprovecha 
la capacidad de las GAN para producir datos de alta calidad y realismo, 

combinándolas con mecanismos de atención multiescalar y transformaciones 
de estilo que capturan características armónicas y temporales en la música 

Para la valoración objetiva y subjetiva musical, se ha elegido la pieza generada 
más representativa (music_gansynth) procedente del repositorio público 
SoundCloud, que vuelve a coincidir con el objetivo principal de este estudio. 

El audio elegido más representativo de este modelo se puede escuchar en el 
siguiente enlace: 

music_gansynth 

La evaluación objetiva sobre la pieza musical se realiza mediante cinco métricas 
cuantitativas que miden la calidad del audio generado (music_gansynth). La 
Figura 68 muestra los resultados obtenidos. 

 

Figura 68. Resultados de las métricas de evaluación objetiva sobre el audio 
generado más representativo mediante el modelo GanSynth. 

La primera métrica presenta la puntuación en polifonía que alcanza esta pieza 
musical. El porcentaje de 69,77 % indica que es muy frecuente que al menos 
dos notas suenan a la vez durante la pieza. La segunda métrica trata sobre el 
tipo de escala que mejor se ajusta al audio. El resultado de abstract dorian 
indica que la pieza posee un tono apagado pero despierto. La tercera métrica 
muestra el porcentaje del audio generado que corresponde a dicha escala. La 
siguiente métrica examina la cantidad de secuencias musicales distintas en la 
composición, mientras que la última mide el rango tonal de la pieza. En este 
caso, se puede observar que las repeticiones son nulas y el rango tonal es muy 
elevado. Esto sugiere que la pieza generada presenta una gran variedad musical 

y logra integrar diferentes notas para construir frases melódicas únicas y 
creativas. 

Con relación a la crítica musical subjetiva, la pieza más representativa 
(music_gansynth) se desarrolla desde un planteamiento rítmico inicial de 

https://soundcloud.com/yasudakn/musicvae-touhou-2-gansynth-custom-intpl?si=a9c729b2aff34cc680d68faba021ce62&utm_source=clipboard&utm_medium=text&utm_campaign=social_sharing
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carácter animado y fluido, estableciendo una base que aporta vitalidad sin 
resultar apresurada. La introducción de contrastes temporales en secciones 
medias, con pasajes más pausados que alternan con los motivos originales, 
genera una dinámica efectiva, permitiendo destacar las frases musicales 

mediante articulaciones precisas en la ejecución de las notas. El material 
melódico, aunque estructurado en torno a un núcleo central recurrente, 
demuestra versatilidad al explorar diferentes registros de la escala, 
particularmente hacia el tramo final. La integración funcional de la armonía 
mantiene el discurso fluido y sin interrupciones. A nivel compositivo, se aprecia 
coherencia en el tratamiento temático y dominio de los recursos básicos de 
desarrollo. Si bien la persistencia en patrones rítmicos similares limita la 
aparición de contrastes profundos, la obra logra sostener el interés mediante 
variaciones y cambios sutiles. El resultado final ofrece una experiencia auditiva 
equilibrada que combina energía rítmica con claridad estructural. 

De igual manera, se compara GanSynth con los anteriores modelos estudiados 
La Figura 69 indica las diferencias entre las métricas objetivas musicales. En 

(a.) se señala la polifonía, la estabilidad tonal, la diversidad estructural y el 
rango tonal; y en (b.) la escala dominante en cada modelo. 

a. Métricas objetivas musicales principales por modelo. 
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b. Escala dominante de cada modelo. 

Figura 69. Comparación de las métricas de evaluación objetiva entre los 
modelos implementados y GanSynth. 

En polifonía, GanSynth registra un 69,77 %, superando claramente a modelos 
como wavenet_temp (58 %), aunque sin alcanzar la saturación absoluta 
de wavenet_max (100 %). Este valor lo posiciona como el segundo modelo más 
denso en superposiciones armónicas, pero con una diferencia 
cualitativa. GanSynth genera texturas en evolución constante, donde las notas 
interactúan dinámicamente sin perder individualidad melódica. 

Respecto a la escala predominante, adopta abstract dorian, lo que le confiere un 
carácter dual: melancolía introspectiva combinada con pulsos rítmicos 
vibrantes. Sin embargo, difiere de sus homólogos WaveNet. Estas 
implementaciones alternan entre una adherencia estricta (79,65% 
en wavenet_stoch) y libertad moderada (59,26 % en wavenet_temp). En cambio, 
GanSynth logra un equilibrio más orgánico, integrando disonancias dentro del 
marco escalar sin porcentajes explícitos de coherencia, pero manteniendo una 
identidad tonal reconocible. 

En repeticiones de subsecuencias, destaca al eliminarlas por completo, 
superando incluso a multi-GRU y wavenet_stoch en densidad de frases únicas. 

Su arquitectura genera transiciones impredecibles pero coherentes, evitando 
tanto el caos de LSTM (18,31 % de ajuste escalar) como la rigidez 
de wavenet_stoch (79,7 % de consistencia escalar). 

El rango tonal emerge como otro de sus pilares, con un rango que supera a la 
mayoría de los modelos analizados. Esta cualidad lo acerca a wavenet_temp en 
versatilidad registral de diferentes notas. 

Por tanto, GanSynth representa una síntesis innovadora entre corrientes 
antagónicas. De los modelos WaveNet hereda la densidad armónica y la 
exploración modal, pero evita sus excesos mediante una gestión más dinámica 
del espacio tonal. De las redes recurrentes (LSTM, GRU y variantes) adopta 
principios de progresión temática, aunque trascendiendo sus limitaciones en 
originalidad melódica.  

La valoración crítica musical de GanSynth respecto a los demás modelos 
implementados lo sitúa como un modelo destacado en la generación de 
composiciones equilibradas, combinando vitalidad rítmica con coherencia 
estructural. 
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GanSynth sobresale por su ritmo animado y fluido, evitando tanto la rigidez 
de multi-LSTM como la repetición mecánica de wavenet_max. A diferencia 
de LSTM-GRU, introduce contrastes temporales efectivos a través de pasajes 
pausados que alternan con motivos originales, estrategia comparable 
a wavenet_stoch en su uso de tensiones resolutivas. Este enfoque lo distancia 
de GRU, cuyo tempo andante carece de modulaciones significativas. 

El modelo demuestra versatilidad registral, explorando distintos rangos de la 
escala sin caer en la fragmentación de multi-GRU. Su núcleo melódico 
recurrente evita la aleatoriedad de LSTM, acercándose a la cohesión 
de wavenet_temp, aunque sin su profundidad introspectiva. La integración 
armónica funcional supera a wavenet_max en variedad, pero no iguala la 
precisión técnica de wavenet_stoch en el manejo de disonancias.  

Por otro lado, la capacidad para sostener el interés mediante variaciones 
sutiles constituye su mayor fortaleza. Frente al estancamiento de LSTM-GRU en 
desarrollos prolongados o la previsibilidad de GRU, GanSynth logra un 
equilibrio cercano a wavenet_stoch, aunque con menor sofisticación. Su 
estrategia de exploración gradual del núcleo temático musical supera la 
linealidad de multi-LSTM, demostrando habilidad para renovar ideas sin 
fracturar la cohesión. No obstante, carece del arco narrativo definido 
de wavenet_temp, cuyas composiciones evolucionan hacia un apogeo mejor 
construido. 

En el ámbito de la expresividad, GanSynth ofrece una energía contenida más 
cercana a GRU. Su tono predominante lo distancia de la melancolía reflexiva 
de wavenet_temp y la serenidad estática de wavenet_stoch. Si bien logra 
transmitir claridad y optimismo, su registro emocional se oscurece frente a la 
dualidad de wavenet_stoch que combina melancolía con pulsos vibrantes. 

GanSynth representa un avance significativo en composición automática 
musical, ofreciendo fiabilidad estructural sin caer en la frialdad expresiva de 
modelos como multi-GRU. Sin embargo, su virtud de equilibrio se convierte en 
limitación al evitar riesgos creativos que mejorarían singularidad artística. 

 

5.10.4 Comparativa global 
 

Se realiza a continuación una comparativa general entre los modelos 
implementados y las tres arquitecturas existentes: MuseNet, C-RNN-GAN y 

GanSynth. La Figura 70 resume las métricas objetivas consideradas en el 
análisis musical. 
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Figura 70. Comparación global de las métricas de evaluación objetiva entre los 
modelos de generación musical actuales. 

Cada arquitectura muestra perfiles únicos. LSTM brilla en creatividad melódica 
(baja polifonía: 1,18 %, frases diversas), pero sufre desviaciones tonales que 
generan malestar auditivo. GRU, con su alta polifonía (98,12 %) y transiciones 
fluidas, asegura coherencia estructural, aunque sacrifica originalidad al 
recurrir a repeticiones predecibles. Los modelos multi-LSTM y multi-GRU, pese a 
su innovación en patrones no repetitivos, caen en rigidez rítmica y 
fragmentación armónica, limitando su expresividad. LSTM-GRU combina una 
energía vibrante inicial y variaciones rítmicas dinámicas, pero su desarrollo 
armónico se estanca, revelando dificultades en gestionar progresiones 
prolongadas. 

En el ámbito de WaveNet, wavenet_max (100 % polifonía) prioriza texturas 
melódicas densas, pero su insistencia en patrones cíclicos lo condena a la 
monotonía. Así mismo wavenet_stoch destaca al equilibrar disonancias 
resolutivas (79,65 % de ajuste a abstract dorian) con fluidez narrativa, aunque 
su impacto emocional decrece frente a wavenet_temp, que utiliza tensiones no 
resueltas para crear atmósferas introspectivas (59,26 % de coherencia 
en abstract dorian), logrando profundidad sin perder cohesión. MuseNet, 
aunque incorpora contrastes dinámicos y complejidad, fracasa en establecer 
una dirección musical, derivando en caos estructural. C-RNN-
GAN y GanSynth representan el equilibrio. El primero ofrece polifonía moderada 
(54,50 %) y seguridad tonal; el segundo, vitalidad rítmica (69,77 % polifonía) y 
claridad melódica, aunque ambos carecen de expresividad emocional. 

Como reflexión final, wavenet_temp se consolida como el modelo óptimo para 
generación musical automatizada al sintetizar de manera excepcional tres 
pilares fundamentales en el ámbito musical: innovación expresiva, coherencia 
melódica  y profundidad emocional. Su capacidad para integrar tensiones 
armónicas no resueltas (59,26 % de ajuste a abstract dorian) como recurso 
narrativo le permite construir atmósferas musicales introspectivas sin sacrificar 

la fluidez estructural. Además es capaz de incorporar complejidad musical  
evidenciado en su polifonía del 58 %, a la vez que su ritmo constante actúa 
como eje unificador, permitiendo evoluciones melódicas únicas sin repeticiones 
uniformes. Estas características lo posicionan como la opción más completa 
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entre los modelos evaluados, demostrando que la composición automática 
musical mediante redes neuronales puede trascender la simple imitación de 
patrones y aspirar a una expresividad musical auténtica. 
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6 Conclusiones 
 

Este trabajo fin de grado ha analizado de forma crítica y experimental distintas 
estrategias computacionales para generar composiciones musicales mediante 

inteligencia artificial, centrándose en evaluar su potencial creativo, coherencia 
armónica y estructura musical. Se comparan dos enfoques principales. Por una 
parte, se han desarrollado modelos basados en redes neuronales recurrentes 
(LSTM y GRU, con una y varias capas de celdas, y combinaciones de las 
anteriores). Por otra parte, se ha implementado una versión optimizada de 
WaveNet, diseñada para operar con recursos limitados. Para enmarcar los 
resultados dentro del estado actual del campo, se ha realizado un análisis 
comparativo con sistemas generativos actuales como MuseNet, C-RNN-GAN y 
GanSynth, lo que ha permitido identificar tanto avances como desafíos futuros. 

Los modelos neuronales basados en LSTM y GRU demuestran ser eficaces para 
generar secuencias melódicas con ritmos variados y estructuras musicales 
correctas, aunque con limitaciones en la polifonía. Las implementaciones 

monocapa de LSTM logran generar piezas con bajo porcentaje de acordes 
(1,18 %), priorizando melodías lineales y evitando disonancias armónicas, 
aunque con cierta monotonía rítmica. En contraste, las LSTM multicapa elevan 
el índice de polifonía a un 2,07 %. Además, la pieza representativa generada 
presenta un ritmo más dinámico y una melodía más agradable. Por otro lado, 
el modelo GRU monocapa muestra mayor capacidad para integrar notas 
simultáneas (98,12 % de polifonía). Así mismo, el audio generado por este 
modelo logra alcanzar una estructura coherente, con una base melódica sólida 
y una progresión rítmica fluida. Sin embargo, el modelo GRU multicapa no 
alcanza un índice de polifonía tan elevado (0,05 %). Además, la pieza 
representativa generada muestra un ritmo constante pero rígido, con una 
articulación entrecortada que afecta la fluidez. La uniformidad rítmica la vuelve 
monótona, mientras que la falta de cohesión armónica refuerza una sensación 
de aleatoriedad, debilitando su estructura. La combinación híbrida LSTM-GRU 
destaca por su dinamismo y fluidez inicial, aunque su desarrollo posterior 
evidencia repeticiones temáticas que limitan la complejidad expresiva.  

La adaptación implementada de WaveNet, pese a su tendencia al sobreajuste 
solventado mediante técnicas de regularización, genera composiciones 
abundantes en acordes, con variedad tonal y de escalas. No obstante, su 

dependencia de secuencias predefinidas resulta en repeticiones predecibles, 
especialmente con el método de mayor probabilidad (wavenet_max). La 
implementación del método estocástico (wavenet_stoch) permite diversificar las 
secuencias generadas, lo que resulta en melodías con mayor variedad rítmica, 
exploración de nuevas frases musicales y agradables al oído. Este enfoque, 
aplicado a escalas como la dórica, introduce matices melancólicos pero 
dinámicos, a la vez que unas correctas transiciones armónicas. La 
incorporación del parámetro de temperatura (temperature) facilita un equilibrio 
entre innovación y coherencia. Tras ajustar este parámetro, se logran 
composiciones más sorprendentes como wavenet_temp, donde las notas menos 
probables pero armónicamente compatibles enriquecen la textura musical. Sin 
embargo, este incremento en la exploración tonal también acentúa disonancias 
puntuales que no afectan de manera negativa a la melodía. Ambos métodos 

muestran que la gestión de la incertidumbre durante la generación es clave para 
expandir la creatividad de la pieza sin comprometer la calidad auditiva. 
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Como conclusión, es posible afirmar que la adaptación de WaveNet genera 
resultados aceptables en entornos con recursos limitados, siempre que se 
apliquen técnicas de regularización y ajustes probabilísticos. Así mismo, la 
combinación de LSTM y GRU es una alternativa viable para composiciones 
breves y dinámicas, aunque su eficacia disminuye en piezas extensas debido a 
la recurrencia temática. 

Al comparar estos resultados con modelos generativos actuales, se observa 
que MuseNet y C-RNN-GAN destacan por su capacidad para generar piezas con 
alta diversidad tonal y complejidad polifónica. MuseNet explora contrastes 
dinámicos extremos y modulaciones impredecibles, reflejando un potencial 
creativo cercano al experimentalismo humano.  C-RNN-GAN tiende a priorizar 
patrones rápidos y repetitivos, sacrificando profundidad expresiva. No obstante, 
ambas aproximaciones presentan inconsistencias estructurales, como 
transiciones abruptas entre secciones y secuencias rítmicamente caóticas, lo 
que limita su naturalidad. Por su parte, GanSynth se distingue por una mayor 
coherencia armónica y fluidez en las progresiones, gracias a su enfoque en la 

representación espectral de sonidos. Por tanto, resulta en un audio generado 
equilibrado que combina una polifonía notable (69,77 %) con transiciones 
suaves entre acordes, manteniendo una estructura rítmica fluida y evitando 
contrastes disruptivos.  

Este trabajo presenta además una metodología para evaluar la calidad musical 
generativa, integrando métricas objetivas (polifonía, ajuste a escalas, diversidad 
de frases) con análisis subjetivos basados en escucha activa. La implementación 
de un programa en Python para cuantificar aspectos como la armonía o el rango 
tonal constituye una herramienta innovadora que facilita la comparación 
sistemática entre modelos. 

En el ámbito práctico, el trabajo subraya la importancia del preprocesamiento 
de datos, como la normalización de octavas y duraciones en archivos MIDI, para 
optimizar el entrenamiento de los modelos. Así mismo, evidencia que la elección 
de hiperparámetros, como el número de capas convolucionales causales en 
WaveNet o el número de capas de celdas en LSTM y GRU, incide directamente 
en la creatividad y estabilidad de las generaciones. En particular, se resalta que 
en GRU, al tener una arquitectura más simple con solo dos puertas (reset y 
update), aumentar el número de capas no incrementa significativamente la 

complejidad computacional. Esto permite entrenamientos más eficientes sin 
comprometer la coherencia melódica. Así, se refuerza que la simplicidad 
estructural de GRU lo convierte en una opción robusta para entornos con 
restricciones de recursos, siempre que se priorice la fluidez rítmica y melódica 
sobre la polifonía. 

Si bien los modelos evaluados no igualan la riqueza compositiva humana, se 
establece un marco de referencia para futuros trabajos en inteligencia artificial 
generativa para la composición musical a piano. Los resultados sugieren que la 
combinación de enfoques, como integrar la polifonía de wavenet_temp con la 
fluidez rítmica de GRU y aprovechar la capacidad del modelo híbrido LSTM-
GRU para generar piezas breves con un equilibrio entre estructura melódica 
coherente y variaciones rítmicas dinámicas, puede superar las limitaciones 

individuales de cada arquitectura.  De esta manera, este trabajo no solo avanza 
en la comprensión técnica de las redes neuronales aplicadas a la generación 
musical, sino que también ofrece pautas para equilibrar innovación, corrección 
armónica y viabilidad computacional en este ámbito emergente de la generación 
musical automatizada.  
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7 Líneas futuras 
 

Este trabajo de fin de grado plantea líneas futuras orientadas a profundizar en 
la integración de elementos compositivos y métricas innovadoras para la 
generación y evaluación musical mediante redes neuronales.  

En primer lugar, se plantea desarrollar modelos que gestionen la polifonía 
integrando arquitecturas híbridas, las cuales combinen redes neuronales 
recurrentes y mecanismos de atención. Este método permitiría procesar 
múltiples voces o instrumentos en paralelo, emulando la riqueza estructural de 
las composiciones humanas. La incorporación de atención mejoraría la 
detección y el énfasis en patrones melódicos o armónicos críticos durante la 
creación. 

Así mismo, se sugiere incorporar mecanismos de atención bidireccionales en 
redes LSTM y GRU para modular dinámicamente cómo influyen las secuencias 
pasadas y futuras en la generación. Esto permitiría ajustar en tiempo real la 

coherencia de las piezas, priorizando elementos melódicos según parámetros 
preestablecidos como la complejidad musical. Adicionalmente, estos sistemas 
facilitarían adaptar patrones a géneros diversos (transiciones entre clásico y 
jazz), manteniendo la melodía base mientras se transforma el estilo y se 
exploran nuevas variaciones creativas. 

En relación con el modelo WaveNet, se propone incrementar su complejidad 
para mejorar la calidad y coherencia de las secuencias musicales generadas. 
Para ello, se exploraría la ampliación de su arquitectura basada en 
convoluciones dilatadas, aumentando tanto la profundidad de las capas como 
el alcance de sus campos receptivos. Esto permitiría capturar dependencias a 
más largo plazo en las estructuras musicales, esenciales para modelar aspectos 
como la repetición temática o la progresión armónica. 

Finalmente, se plantea el desarrollo de métricas objetivas centradas en detectar 
disonancias armónicas producidas durante la generación musical, además de 
evaluar parámetros como la energía o la intensidad melódica. De esta forma, se 
establecería un sistema de evaluación dual que combine precisión técnica con 
percepción humana. 
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8 Análisis de impacto 
 

En este capítulo se analiza el impacto sociocultural derivado de este trabajo, 
centrado en la generación automática de música mediante inteligencia artificial 

(IA), explorando su relación con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de 
la Agenda 2030. La tecnología analizada no solo es un asunto técnico; también 
influye en la sociedad, la cultura y la economía. Por ello, es clave examinar sus 
efectos con una mirada crítica, considerando tanto sus oportunidades como los 
desafíos éticos que plantea, en línea con reflexiones recientes sobre 
responsabilidad en el uso de la IA generativa musical. A continuación, se 
desglosan sus alcances y su conexión con los ODS, los cuales se pueden 
observar en la Figura 71 [93]. 

 

Figura 71. Objetivos de Desarrollo Sostenible relacionados con este Trabajo de 
Fin de Grado [93]. 

La democratización de plataformas de composición asistida por algoritmos de 
IA elimina requisitos económicos y técnicos, permitiendo que individuos sin 
capacitación formal desarrollen proyectos creativos. Este hecho se conecta 
directamente con el ODS 10 (Reducción de las desigualdades), específicamente 
con la meta 10.2: «Potenciar y promover la inclusión social, económica y política 
de todas las personas, independientemente de su edad, sexo, discapacidad, raza, 
etnia, origen, religión o situación económica u otra condición». Al suprimir 
barreras de entrada en sectores culturales, se redistribuyen oportunidades 
históricamente concentradas en grupos privilegiados. Sin embargo, como 
señalan algunos expertos [94], el acceso a estas herramientas no garantiza 
equidad si los conjuntos de datos utilizados reflejan sesgos históricos, como 
priorizar estilos musicales occidentales sobre el folclore local, lo que puede 
perpetuar exclusiones. 

Por otro lado, surge simultáneamente un dilema legal: la ambigüedad en la 
autoría de piezas musicales creadas mediante inteligencia artificial desafía los 
sistemas tradicionales de derechos de autor. Esta problemática se vincula al 
ODS 16 (Paz, justicia e instituciones sólidas), en particular a la meta 16.6: «Crear 
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instituciones eficaces, responsables y transparentes a todos los niveles». Casos 
como Lost Tapes of the 27 Club, donde se generaron canciones de artistas 
fallecidos mediante IA [95], evidencian la urgencia de actualizar normativas. 
Japón, por ejemplo, ha modificado sus leyes para diferenciar entre 
obras totalmente generadas por IA y aquellas con intervención humana, un 
modelo que podría inspirar reformas globales [96]. Por tanto, resulta 
fundamental crear reglas claras que definan las responsabilidades entre el 
trabajo humano y el automatizado, lo que asegura un reconocimiento justo y 
evita conflictos legales que puedan afectar la confianza en las instituciones. 

En el ámbito artístico, la combinación de diferentes tradiciones musicales a 
través de algoritmos de IA puede revitalizar el patrimonio cultural mundial. Este 
potencial se alinea con el ODS 11 (Ciudades y comunidades sostenibles), 
concretamente con la meta 11.4: «Redoblar los esfuerzos para proteger y 
salvaguardar el patrimonio cultural y natural del mundo». No obstante, este 
avance debe proteger las expresiones musicales locales, buscando un equilibrio 
entre innovación y preservación cultural. 

Las aplicaciones educativas de estos sistemas permiten experimentar con teoría 
musical sin instrumentos físicos, mientras que en el mercado del 
entretenimiento agilizan procesos creativos. Estas funciones apoyan el ODS 4 
(Educación de calidad), enfocándose en la meta 4.4: «Aumentar 
considerablemente el número de jóvenes y adultos que tienen las competencias 
necesarias, en particular técnicas y profesionales, para acceder al empleo, el 
trabajo decente y el emprendimiento». Paralelamente, dinamizan el ODS 8 
(Trabajo decente y crecimiento económico) mediante la meta 8.2: «Lograr niveles 
más elevados de productividad económica mediante la diversificación, la 
innovación tecnológica y la creatividad», al generar empleos emergentes en 
sectores creativos. 

Por lo tanto, la interacción entre la composición musical automatizada y 
desarrollo sostenible presenta así un doble filo: mientras amplía el acceso 
cultural (ODS 10), preserva tradiciones (ODS 11) y moderniza la formación 
técnica (ODS 4 y 8), también exige reformular marcos jurídicos (ODS 16). Para 
aplicarlo de manera efectiva es necesario adoptar enfoques éticos que prioricen 
la transparencia, la equidad en el diseño de algoritmos y la protección de 
derechos fundamentales en los compositores y géneros musicales tradicionales. 
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