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RESUMEN

A partir del anio 2015 el consumo de musica por medio de soportes digitales
supero el consumo en medios fisicos, en gran parte debido al creciente uso de
los servicios de musica online. Dado el tamano de las colecciones musicales
que manejan estos servicios, es importante contar con sistemas capaces de
categorizar y recomendar la musica de forma automatica. Es por esto que desde
hace varios anos se viene investigando sobre la clasificacién y recomendacién
automatica de canciones en el area de la recuperacién de informacion musical,

ya sea a partir de su contenido o de su contexto.

En este trabajo se analizan distintas técnicas para representar las canciones
basadas uUnicamente en sus letras, con el objetivo de encontrar aquella que
permita obtener una representacién que mantenga la similitud entre las letras
de las canciones. Para evaluar el desempeno se utilizan las representaciones en

distintas tareas de clasificacion.

Una parte importante de esta tesis es la recoleccion del corpus de datos
utilizados, ya que el trabajo se enfoca en algunos géneros musicales relacio-
nados con el Rio de la Plata que actualmente no cuentan con un conjunto
de datos para trabajar (por ejemplo: Tango, Milonga o Candombe). No hay
muchos trabajos anteriores que se enfoquen en letras de canciones en espanol,
por lo tanto, decidimos ofrecer parte del conjunto de datos abiertamente para

favorecer la investigacion sobre estos géneros musicales.

Una vez obtenido el corpus de datos, es explorado mediante algunas técni-
cas basadas en aprendizaje no supervisado. Luego, se profundiza en técnicas
basadas en redes neuronales recurrentes para obtener las representaciones de
las letras. Por ultimo, se utilizan las representaciones obtenidas para calcular
similitud entre ellas, permitiendo explorar estos resultados a través de una
interfaz web. Mediante la misma interfaz, también se puede navegar por el

conjunto de datos recolectado, siendo un aporte para todos las personas que
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deseen conocer mas sobre estos géneros musicales.

Palabras claves:
Procesamiento del Lenguaje Natural,
Aprendizaje Automdtico, Recuperacion de Informacion Musical, Redes

Neuronales Profundas, Representacién Distribuida.
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ABSTRACT

Since the year 2015 music consumption in digital format surpassed phy-
sical formats for the first time, this is primarily because of the increased use
of streaming services. Given the size of the music collections that offers this
services, is very important to count with systems that allows to automatically
categorize and recommend music. This is the reason why a lot of research has
been done in the previous years in the field of Music Information Retrieval, re-
lated with automatic classification and recommendation based on song content
and context.

In this work, we analyze different technics for song representation only
based on their lyrics, with the goal of identifying the method that allows to
keep the most important aspects of the song lyrics. To evaluate the performance
we use these representations in multiple classification tasks.

An important part of this work is the gatering and clean of the corpus
since the focus of this work is in different musical genres from the River Plate,
where currently there is not available any dataset of lyrics. Also, not many
works focus on lyrics in spanish language, therefore we decided to publicly
share part of the corpus in order to favor the research related to these musical
genres.

First, we explore the corpus using some unsupervised technics. Later, we
focus on deep learning technics to genereate representations of lyrics. Finally,
we use the representations to calculate the similarity between the songs, we
built a web interface that allows exploring this results. Moreover, this interface
allows to navigate the collected corpus, we think that this could be a good

contribution for the people interested in this music genres.

Keywords:
Natural Language Processing, Machine Learning, Music Information

Retrieval, Deep Neural Networks, Representation Learning.
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Capitulo 1
Introduccion

La introduccion de soportes digitales para el consumo de musica signi-
ficé una gran revolucién en la industria. Inicialmente, la tinica forma de utilizar
este soporte digital consistia en descargar la musica desde plataformas especifi-
cas para compartir archivos de audio, por lo que cada usuario necesariamente
debia contar con su propia coleccién de musica. Mas tarde, con la introduccién
de los servicios de miusica en linea o por medio de streaming de datos, se pudo
acceder a todo el catdlogo y consumirlo directamente por medio de Internet,

sin ser necesario almacenar las canciones para poder consumirlas.

Como muestra el informe publicado por la Federacién Internacional de la
Industria Fonografica (IFPI, 2016), a partir del ano 2015 el ingreso generado
por el consumo de musica a través de medios digitales superd al generado a
partir de medios fisicos. Ademas, en el informe se indica una reducciéon del
consumo de musica mediante descargas y un gran incremento del 93 % en el

consumo mediante streaming con respecto al ano anterior.

A partir de los datos recién mencionados, podemos ver la importancia que
toman los servicios de streaming en la industria y, por lo tanto, la necesidad
de contar con sistemas que permitan manejar de forma eficiente su contenido,
ya sea video o audio; también incluyendo a toda la informacién relacionada

con las canciones y los artistas.

El cambio en la forma de consumo hacia servicios de streaming también in-
trodujo una nueva problemética. Segin Schwartz (2003), cuando se incrementa
el nimero de opciones que se le ofrecen a una persona se puede influir negati-
vamente en la experiencia como consumidor. Por lo tanto, es necesario acotar

las opciones, por ejemplo, ofreciendo un adecuado nimero de recomendaciones



que sean de su agrado (Bollen et al., 2010).

Cuando se intenta dar recomendaciones al usuario se encuentran una serie
de dificultades; el sistema de recomendacion debe ser capaz de identificar cudles
items pueden ser del agrado del usuario, al mismo tiempo le debe ofrecer un
balance adecuado entre los elementos que generalmente consume y elementos
nuevos que nunca consumio. Ademads, se debe tener en cuenta que existen
elementos mas populares que otros. Esto quiere decir que existe un sesgo en
los datos relacionados a los elementos consumidos por los usuarios: para los
elementos menos populares serd més dificil identificar si los usuarios desearan

consumirlos o no.

1.1. Recuperaciéon de informacién musical

La recuperacién de informacién musical (MIR) es el drea donde, desde ha-
ce varios anos, se viene investigando sobre la clasificacién y recomendacién
automética de canciones (entre otros temas). En un principio los enfoques uti-
lizados eran principalmente basados en el andlisis del audio, y se los conoce
como basados en el contenido. Luego, se comenzo a utilizar otro tipo de infor-
macién (letras de canciones, imédgenes, biografias de artistas o partituras); a
estos enfoques se los conoce como basados en contexto. Aprovechando la cre-
ciente cantidad de datos disponible por medio de distintas fuentes en Internet,
en MIR se combinan cada vez mas fuentes del contexto, con el objetivo de
mejorar los resultados en las distintas aplicaciones.

En MIR el género musical se entiende como un concepto de alto nivel y
es utilizado para clasificar la musica segin su similitud. Es decir, canciones
dentro de un mismo género musical tienen una mayor similitud que canciones
de distintos géneros musicales.

Uno de los temas mas estudiados en MIR es la clasificacion automéatica
de géneros musicales. Distintos tipos de datos se utilizaron para detectar el
género de canciones, ya sea audio (Fu et al., 2011) o también otros formatos
como partituras o letras. Una importante revisién de mas de 500 trabajos sobre
este tema fue realizada por Sturm (2014). Como se detalla més adelante, se ha
mostrado que la combinacién de datos de distinta naturaleza (por ejemplo, al
combinar audio con letras de canciones), permite mejorar la clasificacion.

Dentro de MIR, en un principio los trabajos se enfocaron en géneros més

populares como el Rock, Jazz y Blues (Tzanetakis and Cook, 2002; Mayer
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et al., 2008a). Ultimamente, se comenzo a investigar otros estilos de musica
tradicionales de algunos paises. Por ejemplo, se publicaron conjuntos de datos
del Flamenco (Kroher et al., 2016; Oramas et al., 2015a), o también musica
tradicional de China (Repetto and Serra, 2014), Turquia (Uyar et al., 2014),
India (Srinivasamurthy et al., 2014). Estos trabajos dentro de MIR pueden
tener un impacto en la musicologia, ya que se puede utilizar esta informacion
para analizar automaticamente los distintos estilos musicales. Por ejemplo, se
puede utilizar la informacion disponible en Internet para analizar relaciones
y similitudes entre distintos géneros a una escala que no es posible realizar

manualmente.

1.2. Objetivos del trabajo

Aunque Internet ofrece la posibilidad de acceder a muchas fuentes y tipos
de informacién, este trabajo se enfoca tinicamente en letras de canciones ya

que entendemos que es un problema lo suficientemente amplio en si mismo.

El objetivo de este trabajo es la investigacion de algunas representaciones
de letras en espacios de baja dimensién que mantengan la similitud entre las
canciones. Como forma de evaluar la calidad de las representaciones, se evalia

su desempeno en diferentes tareas de clasificacion.

Se entiende que una representacion de las letras que mantenga la similitud
entre las canciones podria ser utilizada en combinacién con otras representa-
ciones obtenidas a partir de otros datos y de esta forma se podria obtener
una representacion mas completa, es decir, que contemple mas aspectos de las

canciones.

No existen muchos trabajos que tengan como foco géneros musicales re-
lacionados con el Rio de la Plata, debido a la falta de datos disponibles que
permitan realizar la investigacion. Entonces, este trabajo tiene como objetivo

realizar un aporte a la investigacion de la musica rioplatense.

En esta tesis, cuando se refiere a géneros relacionados al Rio de la Plata
principalmente se refiere al tango, pero también en menor proporcion a otros

como la milonga o el candombe.



1.3. Estructura de la tesis

En el siguiente capitulo se describen algunos trabajos relacionados, ya sea
porque se enfocan en el uso de letras de canciones o porque aplican técnicas
del procesamiento del lenguaje sobre otros textos relacionados a la musica.
También se describen algunas técnicas para obtener representaciones a partir
del texto basadas en aprendizaje profundo, en algunos casos relacionadas a la
musica y otros no.

En el Capitulo 3 se describe el conjunto de datos construido a partir de
fuentes de Internet, incluyendo la descripcion del proceso por el cual se obtuvo.
También alli se realizan distintos andlisis sobre el corpus de letras. En primer
lugar, se analiza la estructura de las letras. Luego, se utiliza una representa-
cién simple para la visualizacién y el agrupamiento de las letras mediante un
enfoque no supervisado.

A continuacién, el Capitulo 4 describe la aplicacién de una técnica basada
en redes neuronales recurrentes para representar las letras de canciones. Como
resultado adicional, al ser modelos generativos estas redes también permiten
generar nuevas letras.

Luego, en el Capitulo 5 se evalian los modelos construidos mediante dife-
rentes tareas de clasificacion.

El Capitulo 6 muestra una aplicacion para las representaciones obtenidas.
Con esta aplicacién se puede navegar por el conjunto de datos recolectado y
se puede interactuar con las representaciones a partir de las canciones mas
similares.

Por 1ltimo, en el Capitulo 7 se mencionan las conclusiones principales y el

trabajo a futuro.

1.4. Contribuciones principales

En resumen, este trabajo se enfoca en identificar las representaciones més
adecuadas para las letras de las canciones en el contexto antes mencionado.
Una de las contribuciones es el desarrollo de un método para obtener las re-
presentaciones de las letras a partir de redes recurrentes. Las representaciones
obtenidas se podrian combinar con otros datos para mejorar distintas tareas.
Por ejemplo, sistemas de recomendacion, recuperacion de informacién en una

base de datos musical, la navegaciéon en una base de datos musical, entre otras.
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Se contribuye al area del MIR mediante la publicaciéon de un conjunto de
datos que facilita la investigacién sobre géneros musicales del Rio de la Plata,
dentro de lo permitido por restricciones en los derechos de distribucién de las
letras.

También se realiza una contribucién mediante el desarrollo y publicacion
de un sistema web que permite, de forma intuitiva, acceder a contenidos de
estos géneros musicales, teniendo un impacto directo en la preservacién del

bien inmaterial.



Capitulo 2
Trabajos relacionados

En este capitulo se realiza una revision de algunas publicaciones que estan
relacionadas de alguna forma con los objetivos de este trabajo.

En primer lugar, se describen algunas técnicas bésicas para representar
documentos de texto en forma vectorial ya que seran mencionadas a lo largo
de toda la tesis.

Luego se realiza un repaso sobre los conjuntos de datos disponibles rela-
cionados con musica del Rio de la Plata. A continuacién, se detallan algunos
trabajos enfocados en la clasificacion de canciones basada en sus letras. Tam-
bién se mencionan trabajos que utilizan técnicas del procesamiento del len-
guaje natural sobre texto extraido de Internet relacionado a los artistas y las
canciones.

Por tltimo, se describe un conjunto de trabajos enfocados en aprendizaje
profundo y sobre el uso de representaciones distribuidas en el area del proce-

samiento del lenguaje natural.

2.1. Técnicas basicas para representacion vec-

torial de documentos

Existen distintas formas de obtener una representacion vectorial de docu-
mentos que permita compararlos. Un ejemplo es el método basado en bolsa
de palabras, el cual consiste en representar cada documento como un vector a
partir de la importancia de cada palabra presente en el documento, sin tener
en cuenta el orden en que aparecen (Jurafsky and Martin, 2009).

La forma de determinar la importancia de cada palabra en el documento se



puede calcular a partir de la cantidad de ocurrencias de cada palabra. También
se pueden utilizar otras medidas para determinar el peso como Term Frequency

Inverse Document Frequency (TF-IDF):

N
tf—idft,d = (1 + ].Og tft’d) : log E (21)
t

Donde tf; 4 es el nimero de veces en que el término ¢ aparece en el docu-
mento d y df; es el nimero de documentos en los que el término ¢ ocurre.

Ademads de las palabras del texto, en ocasiones se utiliza el etiquetado
gramatical de cada palabra; de esta forma se puede desambiguar diferentes
usos de una misma palabra.

También es frecuente el uso de Stemming y de Lematizacién con el objetivo
de normalizar textos. Stemming se refiere a la reduccion de cada palabra a su
raiz, mientras que Lematizacion se refiere a la transformacién de cada palabra
en su forma candnica (por ejemplo, las palabras “perros”, “perra” y “perro”
tienen como forma candnica el lema “perro”). Se puede aplicar bolsa de pala-
bras sobre los lemas o las raices, lo que permite unificar diferentes palabras en
una misma, permitiendo identificar documentos que estan relacionados.

También vale la pena mencionar la combinacién de representaciones distri-
buidas de las palabras (word embeddings). A diferencia de las representaciones
antes mencionadas, word embeddings es una representaciéon densa de menor
dimension para las palabras, mediante vectores de nimeros reales. Los word
embeddings se pueden combinar para representar un documento aplicando al-
guna operacion sobre los vectores, cominmente se utiliza la concatenacion o
también la suma y el promedio.

En la Figura 2.1 se comparan dos representaciones que se podrian obtener
para un documento, una a partir de word embeddings y otra basada en bolsa
de palabras (obtenida de la frecuencia de las palabras en el documento). Por lo
tanto, se puede ver que es posible representar el mismo documento en una me-
nor dimension. La desventaja de tener una representacién de menor dimensién
es que no es posible, de forma intuitiva, identificar las palabras que componen
el documento a partir de la representacién. En la Seccién 2.5 se profundiza so-
bre la forma en que se calculan los word embeddings de las palabras, también se
mencionan distintas formas de extender el concepto de word embeddings para

entrenar representaciones de oraciones o documentos.

Una vez que los documentos se encuentran en una representacion vectorial
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Representacion de

las palabras: One-hot enceding Word Embeddings
Quick 1 0 0O 0 0 0 0 o0 Quick 02 05
Brown 0 0 1 0 0 0 0 0 Brown 0O 0.3
Fox o 0o 0o 1 0 0 0 o0 Fox 01 0
Jump O 1 0 0 o 0 0 0 Jump 0.1 0.1
Over 0 O O 0 0 1 o 0 Over 0 0.5
The 0 0 0 0 0 0 0 1 The 0.2 0.3
Lazy 0 0 0 0 1 0 0 0 Lazy 0.5 0.1
Dog 0 0 0 0 0 0 1 0 Dog 0.4 0
Representacion del JL J:L
documento: +
Quick brown fox Bolsa de palabras - nimero de ocurrencias Word Embeddings
{:;}pd 0‘;"” the 101 01 1 1 1 11 15 1.8

Figura 2.1: Representacién de las palabras mediante one-hot-encoding en compa-
racién a word embeddings. Se combinan los vectores de las palabras para obtener
una representacion del documento mediante la operacién suma.

es posible compararlos. Por lo tanto, utilizando las representaciones vectoriales
de los documentos es posible identificar los mas similares o también agruparlos

en funcién de los temas que tratan.

2.2. Conjuntos de datos sobre miisica de

América Latina

Para poder realizar este trabajo es necesario contar con un conjunto de
datos que contenga letras de canciones relacionadas al problema antes men-
cionado. Por lo tanto, en esta seccion se realiza un repaso por los conjuntos
de datos disponibles relacionados con misica del Rio de la Plata, ya sea que
su contenido es audio o texto, debido a que en ambos casos también contienen
metadatos referentes a las canciones o sus artistas.

Al detallar los conjuntos de datos disponibles mas relevantes para esta
tesis, se puede ver que no hay un conjunto de datos que sea lo suficientemente

grande para poder aplicar las técnicas deseadas y al mismo tiempo representar



la realidad del problema antes mencionado. Es por esto que se debié conformar
un conjunto de datos propio. Por lo tanto, en esta seccién también se mencionan
algunas publicaciones que describen este proceso.

Tal vez el conjunto de datos més relevante para esta tesis (debido a que
estd relacionado a musica latinoamericana), se llama The Latin Music Data-
base (Silla Jr et al., 2008). Este conjunto de datos contiene un total de 3.227
grabaciones en MP3 manualmente anotadas en los siguientes géneros : axe,
bachata, bolero, forro, gaucha, merengue, pagode, salsa, sertaneja y tango. De
tango contiene 408 canciones de un total de 19 horas correspondientes a siete
artistas distintos.

Con respecto al conjunto de datos The Latin Music Database, vale la pena
destacar algunas caracteristicas que son mencionadas en un trabajo que lo uti-
liza para clasificacién de género (Esparza et al., 2015). Los autores mencionan
que en este conjunto de datos el tango tiene muy pocos artistas (solamente
siete). También mencionan que la mayoria de las grabaciones de tango son
de Gardel, lo que quiere decir que son grabaciones de 1930 aproximadamente.
Esto hace que la tarea de clasificar tango sea mas facil en comparacién con
los otros géneros, ya que la representacién de tango es méds homogénea (por
ejemplo en el rango de frecuencias usado). A partir del problema recién men-
cionado, podemos ver que al momento de conformar un conjunto de datos es
necesario tener en cuenta una mayor variedad de canciones y artistas de forma
de representar mejor la realidad.

The Latin Music Mood Database (LMMD) (dos Santos and Silla, 2015) es
una extensiéon del conjunto de datos The Latin Music Database con anotaciones
de emociones sobre las canciones, agregando informacién de 6 emociones a cada
grabacion. En LMMD, el tango cuenta con el 56 % de anotaciones dentro de
la categoria decepcion. Por otro lado, dentro de las anotaciones de tango el
sentimiento més seleccionado es pasion(23 %) y luego tristeza(22%).

Otro conjunto de datos muy utilizado en el area es el Ballroom Dataset,
creado por Gouyon et al. (2004). Este conjunto de datos contiene 698 archivos
de audio de los géneros: cha cha, jive, quickstep, rumba, samba, tango, viennese
waltz v slow waltz, contando con 86 grabaciones de tango. Este conjunto de
datos fue extendido por Marchand and Peeters (2016) con mds audios y los
siguientes géneros: pasodoble, salsa, slow waltz y weswing. El conjunto de datos
extendido contiene un total de 4180 archivos de audio de canciones donde 464

corresponden al género tango.



Howard et al. (2011) describe la creacién de un conjunto de letras de can-
ciones asociadas a The Latin Music Database. El conjunto presenta un total
de 500 letras, en donde 50 corresponden a tango. Por lo tanto, el tamano no
es suficientemente grande para poder realizar las tareas de clasificacién que se
plantean en esta tesis.

En general, es dificil encontrar conjuntos de datos abiertos con letras de
canciones debido a limitaciones relacionadas a los derechos para distribuirlas.
En la web del conjunto de datos The musiXmatch Dataset ! mencionan este
problema; la forma en que los autores logran evadirlo es ofreciendo las letras en
formato bolsa de palabras (sobre stems de las palabras). El conjunto de datos
The musiXmatch Dataset contiene un total de 237.662 letras relacionadas con
el conjunto de datos Million Song Dataset (Bertin-Mahieux et al., 2011).

Otro conjunto de letras es el LyricFind Corpus (Ellis et al., 2015) el cual
ofrece un total de 275.905 letras también en formato Bolsa de palabras.

El trabajo de Ribeiro et al. (2014) describe un mecanismo para detectar y
extraer letras de canciones a partir de la web. Para evaluar el sistema se utiliza
el conjunto de datos The Latin Music Database con el objetivo de encontrar

las letras relacionadas a las canciones.

2.3. Clasificacion de canciones basadas en las

letras

En esta seccién se detallan algunos trabajos enfocados en la clasificacion de
canciones utilizando sus letras. Estas publicaciones son relevantes para nuestro
trabajo, en primer lugar, porque una parte de esta tesis se trata de clasificar
las canciones; en segundo lugar, para mostrar la forma en que estos trabajos
extraen una representacion de las letras.

También se mencionan algunos trabajos que tienen como objetivo la detec-
cién de autor, lo cual es un caso particular de clasificacion.

Es importante destacar que la tareas de deteccién de autores y clasificacion
de textos se aplican también en otros contextos (por ejemplo: en poesia y libros
de texto). En algunos casos las técnicas pueden resultar 1tiles para el contexto
de la musica, pero en otros casos no. Por lo tanto, es necesario evaluar cada

método en el contexto deseado.

Thttps://labrosa.ee.columbia.edu/millionsong /musixmatch
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Li and Ogihara (2004) realizan uno de los primeros trabajos en que se
aplican técnicas de procesamiento del lenguaje sobre letras de canciones con
el objetivo de identificar el autor. Este trabajo solo utiliza la musica de 43
artistas, todos ellos intérpretes en inglés. En este trabajo, se compara el enfoque
basado en las letras con otro basado en el audio de las canciones y proponen
una combinacién de ambos métodos. Algunos de los atributos basados en las
letras utilizados son: presencia de ciertas palabras (seleccionadas a partir de la
medida tf-idf) y estadisticas de las letras (por ejemplo, largo de las palabras).
También utilizan otros atributos extraidos a partir del etiquetado gramatical
(articulos, preposiciones y pronombres), dado que habia sido utilizado en otros
contextos. Obtienen una precisiéon del 64 % solamente utilizando las letras y
78 % combinando las letras con el audio.

También se puede considerar dentro de los primeros trabajos en que se
aplican técnicas de procesamiento del lenguaje sobre letras de canciones el de
Mahedero et al. (2005), en donde los autores hacen experimentos en 4 tareas

distintas:

Identificacion del lenguaje Para identificar el lenguaje prueban hacerlo so-
lo con los titulos y obtienen un 75 % de acierto, mientras que utilizando
todas las letras obtienen un 92 %.

Extraccion de estructura Para identificar la estructura dividen las letras
en secciones y calculan la similitud entre ellas; a continuacién se identifica
la parte mas repetida de la letra y finalmente se desambiguan los casos
mads dudosos. Obtienen un 75 % de resultados correctos.

Categorizacion por tematica Para categorizar segtin tematicas utilizan un
clasificador basado en Naive Bayes, las categorias son: Love, Violent, Pro-
test (antiwar), Christian y Drugs, donde obtienen un 82 % de precision.

Busqueda por similitud Para calcular la similitud utilizan distancia co-
seno, representado por medio de un vector cada letra basado en tf-idf.
Para evaluar los resultados hacen tres pruebas: una es buscar canciones
que sean una version de la misma, la segunda prueba consiste en buscar
otra version pero del mismo cantante y la tercera es buscar una cancion
que no esté. Para la primera prueba obtienen un 98 % de relevancia en

los resultados, en la segunda prueba obtienen 82 % y en la tercera 62 %.

Ademas, en el trabajo de Mahedero et al. (2005) se mencionan algunas dificul-

tades encontradas segun las distintas tareas. Por ejemplo, uno de los problemas
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que detectan para el caso de la Identificacion del lenguaje es que si hay pala-
bras inventadas puede confundir el clasificador. Otro problema sucede para la
tarea Categorizacion por tematica: cuando hay frases o palabras que se usan

en muchos contextos distintos, se dificulta la tarea del clasificador.

Aunque con un objetivo diferente, Mayer et al. (2008b) utiliza varios de los
atributos ya mencionados en el trabajo de Li and Ogihara (2004). Mayer et al.
(2008b) utiliza la combinacién de un conjunto de atributos extraidos de la rima
de las letras, estadisticas de las letras (por ejemplo: cantidad de caracteres
por palabra), medidas tf-idf de las palabras y otras extraidas a partir del
etiquetado gramatical. En este trabajo se estudia la clasificacién en 10 géneros
de 397 canciones en inglés seleccionadas a partir de un conjunto de 12.000
letras extraidas de Internet. El mejor resultado obtenido tiene una precision

del 33 % en donde un clasificador aleatorio obtendria 11 % de precisién.

También en el trabajo de Hirjee and Brown (2010) se evalia el uso de
distintos atributos basados en la rima con varios objetivos. Algunos de los
objetivos son: clasificacién de autores y clasificaciéon de género. Para el caso
de clasificacién de autores, se obtiene un 56 % de precisién al clasificar las
canciones para el caso del rap. Aplicando el mismo método sobre un conjunto
de canciones de pop obtienen un 26 %, por lo que muestran que los atributos

seleccionados funcionan mejor en el caso del rap.

Basados en algunas de las publicaciones mencionadas anteriormente, Fell
and Sporleder (2014) realizan tres experimentos a partir de las letras. El pri-
mer experimento se trata de clasificar las letras segiin su género; en el segundo
experimento se intenta predecir la valoracion de los usuarios sobre la canciéon y
en el tercer experimento se clasifican las canciones en tres categorias segin su
fecha de publicacién. Para evaluar las distintas tareas, los autores construyen
un conjunto de datos propio con 400.000 canciones en inglés. En todas las ta-
reas utilizan un clasificador basado en SVM sobre un conjunto de 13 atributos
extraidos de las letras en combinacién con n-gramas a nivel de palabras (n =
1y 2). Los autores concluyen que en todos los experimentos se mejoran los re-
sultados al combinar los n-gramas con los atributos originales, en comparacién

a utilizar inicamente los n-gramas.
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2.3.1. Clasificacion basada en letras de canciones en

combinacion con audio

A continuacion, se mencionan algunos trabajos similares a los anteriores ya
que se basan en letras para realizar clasificacion, con la diferencia que ademas
utilizan el audio de las canciones.

Mayer et al. (2008a) realizan clasificacién por género de canciones en inglés
a partir de la combinacién del audio y las letras. Los atributos utilizados en
este trabajo se encuentran dentro de los mencionados previamente, como es-
tadisticas sobre el etiquetado gramatical o de ciertas palabras y caracteres
particulares, ademas de la identificacion de estructuras ritmicas y atributos
de las palabras. En este trabajo, los autores concluyen que la combinacién de
atributos extraidos de audio y letras permite obtener mejores resultados que
utilizando solamente atributos de audio o del texto.

El trabajo de McKay et al. (2010) combina atributos extraidos de audio,
letras de canciones, contexto cultural y partituras con el objetivo de clasifi-
car canciones en 10 géneros. En este trabajo se menciona que los atributos
extraidos de las letras fueron los que menos contribuyeron a la clasificacion,
aunque esto es posiblemente debido a que un porcentaje importante de las
canciones corresponde a musica instrumental.

Los siguientes cuatro trabajos estan enfocados en la deteccién de senti-
miento en canciones a partir de la combinacion de audio y letras, en conjuntos
de datos en inglés. Laurier et al. (2008) utiliza 3 representaciones distintas a
partir de las letras. En primer lugar, utilizando una representaciéon basada en
bolsa de palabras. En segundo lugar, basada en una representacién a partir
del método Latent Semantic Analysis (LSA) (Dumais et al., 1988). Por ulti-
mo, basado en las diferencias a partir de distintos modelos del lenguaje. Los
trabajos de Hu (Hu et al., 2009; Hu and Downie, 2010a,b) utilizan atributos
seleccionados manualmente, algunos ya propuestos por Mayer et al. (2008a) y
otros nuevos, como features extraidos a partir de un lexicon que previamente
se demostré que eran tiles a partir de estudios psicolingiiisticos.

En todas las publicaciones anteriormente mencionadas que comparan el
uso de audio con letras de canciones en tareas de clasificacién, se concluye
que la combinacién de ambas fuentes produce mejores resultados que el uso

Unicamente del audio.

Un enfoque diferente es utilizado por Logan et al. (2004), en donde se aplica
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LSA probabilistico (Hofmann, 1999) sobre una coleccién de 15.589 letras de
canciones correspondientes a 399 artistas. Esta técnica permite obtener una
representacion vectorial de cada letra, donde cada dimensién corresponde a
la probabilidad de pertenecer a un tépico preentrenado con otro conjunto de
datos; en este caso, los topicos se corresponden con géneros musicales. Las
representaciones son evaluadas a nivel de artistas comparandolas contra los
resultados de encuestas a usuarios. También se utiliza un método basado en
audio para calcular las similitud entre artistas. Para la mayoria de los géneros
funciona mejor el método basado en audio, excepto para el caso de musica
latina, donde funciona mejor el basado en las letras. Los autores mencionan que
es probable que las respuestas de los usuarios estén sesgadas a identificar como
similares canciones que se escuchan parecidas y no tanto segin el contenido de

las letras.

2.3.2. Agrupamiento no supervisado de letras

Vale mencionar algunos trabajos en los que se realiza clasificacion de can-

ciones sobre las letras basado en métodos de aprendizaje no supervisado

El trabajo realizado por Parra and Ledén (2013) tiene como objetivo or-
ganizar y etiquetar un conjunto canciones a partir de su letra. Para esto se
utiliza una representacion similar a la utilizada por Mayer et al. (2008b) en
combinacion con el uso de etiquetado gramatical. A partir de las representa-
ciones se agrupan las canciones utilizando K-means. Para definir el nimero de
grupos, Parra and Leén (2013) se basa en distintas medidas de calidad, como
Davies Bouldin Index (Davies and Bouldin, 1979). Finalmente, se asigna un
conjunto de etiquetas a cada grupo de canciones a partir de las palabras mas
frecuentes dentro de cada grupo. La publicacién de Parra and Leén (2013) es
la Unica encontrada en la que se utiliza exclusivamente un conjunto de letras

de canciones en Castellano.

Uno de los problemas que presentan los métodos que asignan categorias
a las letras de forma no supervisada es que es muy dificil de interpretar los
resultados. Sterckx et al. (2014) trata este problema buscando aquella medida
que ofrece la mayor correlacién entre las categorias asignadas automaticamente

con categorias anotadas manualmente.
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2.4. Procesamiento del lenguaje aplicado a

otros textos relacionados a la musica

En la secciéon anterior se mencionaron publicaciones que utilizan letras de
canciones. En esta seccion se analizan trabajos en los que se utilizan otros tex-
tos relacionados a la musica con objetivos similares (por ejemplo: clasificacion,
célculo de similitud o recomendacién de canciones o artistas). Si bien los da-
tos utilizados por estas publicaciones son distintos a los utilizados en nuestro
trabajo, todas aplican técnicas del procesamiento del lenguaje que también se

podrian aplicar sobre nuestro problema.

El trabajo de Whitman and Lawrence (2002) fue uno de los primeros en
aplicar técnicas del procesamiento del lenguaje natural sobre texto relacionado
a la musica. Alli se muestra como, utilizando texto no estructurado extraido
de Internet, se puede obtener una representacién de los artistas que permite
mantener la similitud. Los autores utilizan n-gramas, etiquetado gramatical
y sintagmas nominales para seleccionar los términos que mejor identifican a
cada artista. Luego, calculan la similitud entre los artistas en funcién de los
términos que tienen en comun.

También en el ano 2002, el trabajo de Whitman and Smaragdis (2002) com-
bina informacion del audio con informacion cultural extraida de un catdlogo
online de informacién musical (Allmusic'), con el objetivo de clasificar artis-
tas por estilo musical. Los autores muestran que al utilizar solo el audio hay
algunos estilos que no se clasifican bien y cuando usan solo el texto son otros
estilos distintos los que no se clasifican bien. Luego, cuando combinan audio
y texto obtienen una precisién alta. El método utilizado sobre el texto con-
siste en seleccionar los términos que mejor identifican a los artistas, luego se
agrupan los artistas de forma no supervisada y los grupos definen los estilos
musicales.

Un enfoque similar a los trabajos anteriores es utilizado por Knees et al.
(2004b,a). En este trabajo, se extrae el texto de todas las web retornadas por los
buscadores Google y Yahoo a partir de la consulta de los artistas (con algunos
términos particulares). Aplicando tf-idf sobre texto obtenido, se construye un
clasificador de género. En uno de estos trabajos se muestra que el método es

superior al de Whitman and Smaragdis (2002) y en el otro trabajo se muestra

Thttp://allmusic.com
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una forma de medir la similitud a partir de los valores obtenidos mediante
Tf-1df.

Schedl et al. (2005) mide la similitud entre los artistas a partir de la can-
tidad de documentos retornados por motores de busqueda. En este trabajo,
se evaluan distintas formas de conformar las consultas. Para la evaluacién, se
mide el desempeno obtenido al clasificar los artistas con respecto a un conjunto
de anotaciones de género musical.

En el trabajo de Pohle et al. (2007), primero se obtiene un vector a partir de
la descripcién de los artistas utilizando tf-idf. Luego, se reduce la dimension de
los vectores a 16 mediante el método Non-negative matrix factorization (NMF).
De esta forma, cada una de las 16 dimensiones estan asociadas a un conjunto
de palabras originales en el vector obtenido con tf-idf. Por lo tanto, para cada
artista se obtiene una representacion indicando en cada dimensién si presenta
o no la caracteristica correspondiente. Al analizar los grupos de palabras que
estdn asociados a cada una de las 16 categorias, los autores concluyen que son
similares a agrupaciones por género.

Schedl (2010) aplica un enfoque similar a los trabajos basados en motores
de busqueda, con la diferencia que realiza busqueda de tweets relacionados a
los artistas. Los autores aplican tf-idf sobre los tweets y utilizan K-NN para
agrupar los artistas. Luego, comparan contra un conjunto de anotaciones de
géneros los grupos obtenidos. Ademas, se evalia este método tomando las
palabras mas relevantes para cada artista y comparandolas contra un conjunto
de etiquetas obtenidas a partir de un servicio llamado Last.fm!, las cuales son

ingresadas por usuarios.

2.4.1. Extraccién de informacién y reconocimiento de

entidades

También es relevante mencionar algunos trabajos que aplican métodos simi-
lares a los anteriores, con el objetivo de identificar relaciones entre las diferen-
tes entidades musicales (por ejemplo: artistas, instrumentos, bandas, lugares,
etc). Una vez identificadas estas relaciones, se pueden construir bases de cono-
cimiento que permiten mejorar los sistemas de recuperacién de informacién o
también sistemas recomendacion.

Los primeros trabajos relacionados a la musica que aplican técnicas de

Thttp://last.fm
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reconocimiento de entidades sobre textos extraidos de Internet, tienen como

objetivo extraer cierta informacion especifica, por ejemplo :

» Extraer el lugar de origen de un artista (Govaerts and Duval, 2009).

» Identificar aquellos artistas que son miembros de la banda (Schedl and
Widmer, 2008).

» Identificar los miembros de una banda y la discografia de los artistas
(Knees and Schedl, 2011).

Otras publicaciones posteriores procesan el texto con el objetivo de obtener
un grafo con relaciones entre las entidades. Luego, este grafo es utilizado para
calcular la similitud entre los artistas (Oramas et al., 2015b) o para generar

recomendaciones (Sordo et al., 2015).

Oramas et al. (2016b) construye una base de conocimiento de la musica
a partir de textos extraidos de una web con informacién sobre las canciones
(Songfacts'). Esta base de conocimiento fue publicada por el autor para ser

utilizada por otros investigadores.

Por dltimo, en el trabajo de Oramas et al. (2016a) se utiliza la base de
conocimiento recién mencionada para enriquecer un corpus de comentarios
de usuarios de Amazon? sobre dlbumes de misica. El objetivo del trabajo de
Oramas et al. (2016a) es clasificar los 4lbumes en 13 géneros musicales. Evalian

las combinaciones de los siguientes enfoques:

s Tf-idf sobre el texto de los comentarios.

» Informacién semantica que se obtiene de las categorias de wikipedia aso-

ciadas a los elementos identificados en los comentarios.

= features asociados al sentimiento extraidos de los comentarios.

Los autores destacan que se obtiene el mejor resultado combinando la infor-

macién seméntica con la informacién obtenida mediante tf-idf.

Thttp://www.songfacts.com/
https://www.amazon.com/
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2.5. Aprendizaje profundo y representacion
distribuida aplicada al procesamiento del

lenguaje

En las secciones anteriores se analizaron diferentes trabajos sobre letras de
canciones y otros textos relacionados a la musica. En esta seccion, se mencionan
enfoques mas recientes que podrian ser aplicados al problema planteado en
esta tesis. Hasta donde sabemos, algunos de estos enfoques atin no han sido
aplicados sobre letras de canciones.

Ultimamente los métodos basados en aprendizaje profundo tomaron mayor
interés en multiples comunidades impulsado por resultados alentadores. Desde
hace algunos anos la investigacion relacionada al procesamiento del lenguaje
no es ajena a este fenémeno. Por lo tanto, a continuacion se describen algunas
técnicas mas recientes del procesamiento del lenguaje natural que se podrian
aplicar a nuestro problema.

La representacién distribuida es un concepto introducido por Hinton (1986)
el cual se refiere al mapeo de los datos originales a una representaciéon mas
adecuada para aplicacion de aprendizaje automatico. En el procesamiento del
lenguaje natural, Bengio et al. (2003) introduce la idea de usar redes neuronales
con el fin de obtener representaciones distribuidas de las palabras. Mikolov
et al. (2010, 2011) desarrolla un modelo del lenguaje basado en redes neuronales
recurrentes, las cuales son utilizadas mas tarde por el mismo autor con el fin de
obtener una representacién distribuida de las palabras (Mikolov et al., 2013a).

En el trabajo de Mikolov et al. (2013a) se muestra una caracteristica in-
teresante de las representaciones obtenidas. Los autores muestran que las re-
presentaciones mantienen ciertas relaciones semanticas de las palabras, a las
que se refieren como analogias. Por ejemplo, el vector diferencia entre la repre-
sentacion de Montevideo y de Uruguay es similar al vector diferencia de Paris
con Francia.

Otra representacién vectorial de palabras muy utilizada es Glove (Penning-
ton et al., 2014), la cual se calcula a partir de contar coocurrencia de palabras
en un corpus.

Previo al trabajo de Mikolov, Collobert et al. (2011) presenta una arquitec-
tura de red neuronal que permite obtener buenos resultados en varias tareas

del procesamiento del lenguaje. Por ejemplo: etiquetado gramatical, reconoci-
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miento de entidades con nombre y etiquetado de roles seméantico.

Inspirado en los trabajos recién mencionados, algunas publicaciones recien-
tes exploran la idea de obtener representaciones a nivel de frases, parrafos o
documentos. Un ejemplo es el trabajo de Kiros et al. (2015), el cual entrena
el modelo intentando predecir la proxima frase a partir de la anterior y la si-
guiente. De todas formas, mediante estos métodos ain no se supera el estado
del arte; una posible razén es que el corpus utilizado para entrenar los modelos
esta compuesto por libros, por lo que el corpus utilizado en la tarea que se lo
evalua puede ser muy distinto. Otros autores, en lugar de entrenar un modelo
general y obtener una representacién genérica, realizan un afinamiento para la
tarea en la que se quiere evaluar. En el trabajo de Hill et al. (2016) se detallan
varios métodos relacionados con estos conceptos y se compara el desempeno al
representar frases.

En un trabajo muy reciente, Radford et al. (2017) propone utilizar redes
neuronales recurrentes para modelar el lenguaje a partir de un gran corpus
de comentarios de usuarios sobre productos de Amazon. Una vez entrenada
la red para generar nuevos comentarios, los autores la utilizan para obtener
representaciones distribuidas de los comentarios. Luego, utilizan las represen-
taciones en distintas tareas de clasificacion. Mediante este método, no superan
el estado del arte en analisis de sentimiento, pero si muestran que su modelo
se comporta mejor que otros cuando se tienen menos datos. Ademas, muestra
que en este caso se puede detectar el sentimiento con una buena precision so-
lamente utilizando la salida de una neurona, lo cual también le permite a los
autores, manipulando el valor de la neurona, generar comentarios positivos o
negativos.

Dado que estos trabajos son muy recientes, no fue posible encontrar muchas
de estas técnicas aplicadas sobre letras de canciones. Sin embargo, vale la
pena mencionar algunos trabajos recientes que utilizan técnicas similares sobre
textos relacionados a la musica.

En el trabajo de Espinosa-Anke et al. (2017) se obtiene una representacion
de artistas y albumes a partir de un corpus de biografias ya desambiguado. La
representacion se entrena combinando las frases relacionadas con las entidades
y un grafo con las relaciones de las entidades. Se utiliza el corpus de biografias
aplicando el método de Mikolov et al. (2013b), el cual tiene en cuenta infor-
macion semantica a la hora de entrenar las representaciones.

Luego, Oramas et al. (2017b) utiliza redes neuronales profundas con el ob-
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jetivo de recomendar artistas y canciones combinando texto con audio. Con
respecto al texto, se prueban varias alternativas para representar a los ar-
tistas; unas basadas en un método similar al presentado por Espinosa-Anke
et al. (2017) y la otra alternativa basada en representaciones de palabras pre-
entrenadas en un conjunto de datos de noticias. Al final, se compara el desem-
peno de las diferentes combinaciones.

Por ultimo, Oramas et al. (2017a) utiliza redes profundas con el objetivo
de clasificar en 250 géneros diferentes. En este trabajo se utiliza datos de texto
(comentarios de usuarios sobre dlbumes), imdgenes (portadas de dlbumes) y
audio de las canciones. Con respecto al texto, prueban dos enfoques distintos.
En primer lugar, utilizan una representacion vectorial para cada album a partir
de aplicar tf-idf sobre el conjunto de documentos concatenados. En segundo
lugar, utilizan un enfoque similar concatenando cada texto las categorias iden-
tificadas luego de aplicar reconocimiento de entidades y obtener las categorias
de Wikipedia'. Finalmente, se muestra cémo el mejor desempeiio se obtiene

combinando todas las fuentes de informacién.

2.6. Discusion

A partir del andlisis anterior, se puede ver que las letras de canciones son
comunmente utilizadas para las tareas de clasificacion y que existen un gran
numero de publicaciones que evalian distintas técnicas. De todas formas, atin
no se han comparado los resultados de utilizar algunas técnicas recientes, pen-
sadas para obtener una representacion vectorial a partir del texto, sobre las
letras de canciones.

También es interesante destacar que no hay muchos trabajos que utilicen
letras en espanol. Esto puede implicar una diferencia muy importante en los
resultados, debido a que en ocasiones no se aplican exactamente las mismas
técnicas o no es posible encontrar un corpus tan grande para entrenar los mo-
delos. Tal vez el conjunto de datos mas similar al que se necesita en este trabajo
sea el creado por Howard et al. (2011), pero el tamanio del conjunto presentado
por lo autores no es muy grande y tampoco es accesible ptblicamente.

A partir de las conclusiones recién mencionadas, se decidié que este trabajo

se basara en el método detallado por Radford et al. (2017) mediante el uso

Thttps:/ /www.wikipedia.org/
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de una red neuronal recurrente. Con la diferencia que en nuestro trabajo se
utilizan letras de canciones, mientras Radford et al. (2017) utiliza resenas de
usuarios sobre productos con el objetivo final de obtener representaciones que
sean utiles para distintas tareas de clasificacién. Entendemos que este método
es novedoso, por lo tanto, el principal objetivo de este trabajo es aplicar un
enfoque nuevo para el problema planteado y compararlo con técnicas mas
tradicionales.

Algunas de las técnicas que se utilizan inicialmente en este trabajo estan
basadas en los métodos presentados por Mayer et al. (2008b) utilizando bolsa
de palabras para representar las letras. Ademas, se aplican algunas técnicas
de agrupamiento no supervisado de letras, las publicaciones mas similares son
las de Parra and Ledn (2013) y Sterckx et al. (2014), debido al uso de letras
de canciones para su agrupamiento y también debido a la discusion planteada

sobre cémo evaluar la calidad de estos métodos.
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Capitulo 3
Corpus de letras de canciones

En el capitulo anterior, se mencionaron los conjuntos de datos que de al-
guna forma estan relacionados con musica del Rio de la Plata, mostrando que
actualmente no hay ninguno disponible que contenga la informacién necesaria
y sea lo suficientemente grande para realizar el trabajo planteado en esta tesis.
Por lo tanto, fue necesaria la creacion de un corpus de datos que contenga
letras de canciones relacionados con el Rio de la Plata. Ademads, es necesa-
rio que el corpus esté anotado con las etiquetas necesarias para una posterior
clasificacion (por ejemplo: a partir de su ano, autor o género).

Algunos trabajos mencionados en el capitulo anterior, tienen como obje-
tivo la recoleccién de letras de canciones de Internet (Ribeiro et al., 2014).
Siguiendo un enfoque similar, se identificaron las canciones que conformarian
el conjunto de datos y se obtuvieron los metadatos relacionados a partir de la
web Todotango!, para luego obtener las letras combinando distintas fuentes.

En las siguientes secciones se describe en detalle el proceso para la creacion
del corpus, incluyendo analisis preliminares sobre las letras con el objetivo de
explorar el corpus.

En primer lugar, mediante el andlisis de similitud, se muestra cémo es
posible identificar repeticiones dentro de las letras de las canciones.

El segundo andlisis consiste en agrupar las letras de forma no supervisada,
a partir de una representacion simple de las letras dentro de las analizadas
en el Capitulo 2. Luego, se reduce la dimensién de las representaciones para
obtener una visualizacién de todo el corpus de letras y los grupos calculados

de forma no supervisada.

Thttp://www.todotango.com/
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3.1. Metadatos y letras extraidas de Todotan-
go

Se decidié extraer los metadatos de las canciones del sitio web Todotango.
En primer lugar, debido a la cantidad y la calidad del contenido que ofrece
relacionado con musica del Rio de la Plata. En segundo lugar, debido al tamano
de la comunidad de aficionados que lo utiliza, siendo el sitio con més trafico'
relacionado al género tango.

A continuacién, se describe el modelo de datos definido para estructurar
la informacion y luego se menciona la cantidad de datos obtenidos a partir de

Todotango.

3.1.1. Modelo de datos

En primer lugar se definié una estructura para los datos que permitiera, por
un lado, clasificar las canciones segin distintos criterios, y por otro identificar
relaciones entre las canciones en la aplicacion web.

Los datos extraidos se estructuraron en tres entidades que son: Cancidn,
Artista y Grabacion. En la Figura 3.1 se muestra un diagrama del modelo de
datos. En la Tabla 3.1 se muestra los atributos de cada entidad.

Un Artista puede ser ser una persona o una agrupacién de personas (por
ejemplo una orquesta). El atributo Tipo de Artista indica si se corresponde a
una persona o una agrupacion. La entidad Grabacion se refiere a una version
de una Cancién, ya que una misma Cancion puede estar grabada multiples
veces por distintos artistas. Por lo tanto, la entidad Grabacion también tiene

un atributo que indica su género.

Tabla 3.1: Composicién de los metadatos

Entidad Atributos

Artista Nombre, Alias, Fecha de Nacimiento, Lugar de Nacimiento, Fecha
de Fallecimiento, Género, Descripcién y Tipo
Grabaciéon Artista, Descripcién, Duracion, Nombre y Género
Canciéon  Compositores, Letristas, Fecha, Titulo y Género

https://www.alexa.com/topsites/category/Arts/Music/Styles/R/Regional _
and_Ethnic/Latin/Tango
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Avrtista Cancién

* * * 1

Compone

Graba Grabacion Versiona

Figura 3.1: Diagrama del modelo de datos.

3.1.2. Cantidad de metadatos obtenidos

A partir de Todotango se obtuvieron un total de 9660 canciones, de las
cuales 5647 contaban con su respectiva letra. No se esperaba contar con letras
para todas las 9660 canciones ya que muchas son instrumentales. En total se
obtuvieron 4419 Artistas; en la Tabla 3.2 se indica el niimero correspondiente a
cada tipo. Ademas, se obtuvieron 7044 Grabaciones; en la Tabla 3.3 se indican
los 10 géneros de canciones con mayor presencia en el conjunto de datos, siendo

el género tango aquel con mayor cantidad de canciones, con un total de 6929.

Tabla 3.2: Numero de Artistas segtin tipo.

Tipo de Artista Cantidad de Entidades

Persona 3985
Sin tipo 377
Orquesta 26
Grupo 31

Como ya fue mencionado anteriormente, una misma canciéon puede estar

grabada varias veces por distintos artistas y en distintos géneros. En la Tabla
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Tabla 3.3: 10 Géneros de canciones con mayor presencia.

Género de Canciéon Cantidad de Canciones

Tango 6929
Vals 869
Milonga 692
Cancién 207
Poema lunfardo 273
Ranchera 71
Zamba, 58
Candombe 53
Foxtrot 38
Estilo 33

3.4 se muestran los cinco géneros con mayor cantidad de grabaciones.

Tabla 3.4: 5 Géneros de grabaciones con mayor presencia.

Género de Grabacion Cantidad de Grabaciones

Tango 2729
Vals 511
Milonga 414
Cancién 90
Arr. en tango 50
Ranchera 49

3.2. Enriquecimiento del corpus

Al analizar las letras inicialmente extraidas de Todotango, se pudo ver que
habia canciones sin letras y ademas algunas de las letras obtenidas estaban
incompletas. Por ejemplo, en algunos casos secciones que se debian repetir
no estaban presentes. En la Tabla 3.5 se muestra como ejemplo la letra de
la cancion “Volver” de Alfredo Le Pera, como fue extraida originalmente de
Todotango. En este caso falta la repeticion del estribillo al final de la cancién.

Con el objetivo de mitigar estos problemas, se recolectaron varias versiones
de letras a partir de distintas fuentes. Luego, se definié un orden de prioridad
entre las fuentes, a partir de cudles ofrecian letras mas completas. Se entiende
que aquella fuente que presenta las letras mas completas es la de mayor calidad.

El proceso de buscar y extraer las letras de las canciones de distintas fuentes

se lo conoce cominmente como scraping. Algunas de estas fuentes ofrecen una
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Tabla 3.5: Letra del tango “Volver” de Alfredo Le Pera extraida de Todotango

Yo adivino el parpadeo
de las luces que a lo lejos,
van marcando mi retorno.
Son las mismas que alumbraron,
con sus palidos reflejos,
hondas horas de dolor.

Y aunque no quise el regreso,
siempre se vuelve al primer amor.
La quieta calle donde el eco dijo:

“Tuya es su vida, tuyo es su querer”,
bajo el burlon mirar de las estrellas
que con indiferencia hoy me ven volver.

Volver,

con la frente marchita,

las nieves del tiempo

platearon mi sien.
Sentir, que es un soplo la vida,
que veinte anos no es nada,

que febril la mirada
errante en las sombras

te busca y te nombra.

Vivir,
con el alma aferrada
a un dulce recuerdo,
que lloro otra vez.
Tengo miedo del encuentro
con el pasado que vuelve

a enfrentarse con mi vida.
Tengo miedo de las noches
que, pobladas de recuerdos,

encadenen mi sonar.

Pero el viajero que huye,
tarde o temprano detiene su andar.

Y aunque el olvido que todo destruye,
haya matado mi vieja ilusion,
guarda escondida una esperanza humilde,
que es toda la fortuna de mi corazén.
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interfaz para poder consultar y obtener las letras, mientras que para el resto
directamente se procesa el cédigo HTML para automatizar esta tarea.
En resumen, a continuacion se lista la informacion provista por las distintas

fuentes:

» Todotango: para esta fuente se tiene una relacion directa entre los me-
tadatos y las letras, contando a lo sumo con una unica letra para cada
cancion. Inicialmente este conjunto comprendia un total de 5647 letras
distintas

» Lyricswikia: se encontraron un total de 577 letras de canciones en esta
fuente y cada una de ellas se relaciona con la cancion a partir de la cual
se hizo la consulta

= Musixmatch: solo 62 letras de canciones fueron encontradas, por lo
tanto esta fuente se descarto

= Minilyrics: usando la interfaz de busqueda se obtuvieron multiples re-
sultados para cada cancién: un total de 2914 canciones contaron con al
menos una letra. Para esta fuente se obtuvo un total de 40927 letras. Un
gran porcentaje de estos resultados eran canciones con el mismo nombre,
con un nombre muy similar, o también podian ser distintas versiones de
otros musicos de la misma cancion (los cuales no queriamos incluir). Para
esta fuente algunas letras contenian intervalos de tiempo, indicando el
momento en que cada linea se presenta en la cancién. La informacién de
tiempo se removié usando una expresion regular. Se muestra un ejemplo
de esta fuente en la Tabla 3.6.

= Chartlyrics: para esta fuente también se utilizé la interfaz de biisqueda,
obteniéndose multiples resultados para cada cancién. Un total de 2740
canciones tuvo una o mas letras, sumando un total de 3253 letras.

= Songlyrics: no se obtuvo ningin resultado con esta fuente

» Lyricsmania: no se obtuvo ningun resultado con esta fuente

= 12K: a diferencia de las anteriores, esta fuente no ofrece ninguna inter-
faz de busqueda y ademas todas las letras son de tango. Por lo tanto,
a partir de los titulos de las canciones se pudieron relacionar solamente
2926 canciones. Para relacionar los titulos se utilizo distancia Jaccard
(Jaccard, 1901). Al comienzo de las letras de esta fuente habia un texto
introductorio que fue removido comparando la letra con la correspon-

diente en Todotango en el caso que era posible. El texto introductorio
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para la cancion Malevaje se muestra en la Tabla 3.7.

Tabla 3.6: Letra del tango ”Malevaje’de Enrique Santos Discépolo. Versién de la
fuente Minilyrics.

[id: fq_pilcsiqn]
[ar:Carlos Gardel]
[ti:Malevajel

[00:05.33] [00:14.82] [00:29.84] [00:37.13] [00:57.71][01:13.51] [01:20.36] [01:34.63.
[00:07.94] iDeci, por Dios, que me has dao,
[00:10.67] [01:38.22]que estoy tan cambiao!...
[00:12.96] jNo sé mds quién soy!...
[00:15.79]El malevaje extrafiao

[00:19.49]me mira sin comprender;
[00:23.30]me ve perdiendo el cartel
[00:25.91]de guapo que ayer
[00:27.55]brillaba en la accién.

[00:30.81]No ven que estoy embretao
[00:33.54]vencido y maniao

[00:35.18]en tu corazén.

[00:44.33] [01:50.00]Te vi pasar tangueando, altanera,
[00:48.13] [01:53.37]con un compds tan hondo y sensual,
[00:51.61] [01:56.86]que no hice mds que verte y perder
[00:54.78] [02:00.23]1a fe, el coraje, el ansia’e guapear...
[00:58.91] [02:04.02]No me has dejao ni el pucho en la oreja
[01:02.50] [02:07.72]de aquel pasao malevo y feroz.
[01:05.88] [02:11.31]Ya no me falta pa completar

[01:09.48] [02:14.90]mds que ir a misa e hincarme a rezar.
[01:14.16]Ayer, de miedo a matar,

[01:16.88]en vez de pelear,

[01:18.41]me puse a correr...

[01:21.19]Me vi en la sombra o finao,

[01:24.51]pensé en no verte y temblé.

[01:27.88]Si yo {que nunca aflojé-

[01:30.50]de noche angustiao

[01:32.24]me pongo a llorar...

[01:35.28] jDeci por Dios que me has dao

[01:40.07] jNo sé méds quien soy!
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Tabla 3.7: Seccién inicial de la letra del tango ”Malevaje”’de Enrique Santos
Discépolo. Versién de la fuente 12K.

MALEVAJE
Letra de Enrique Santos Discépolo
Musica de Juan de Dios Filiberto

Estrenado por Azucena Maizani en la Fiesta del Tango en el Teatro
Astral de Buenos Aires, el 21-9-1928. Grabado por Ignacio Corsini;
Carlos Gardel. Malevaje fue también interpretado por Roberto
Goyeneche en Todo Goyeneche de FM Tango Para Usted, 1992, ECD 50608

Al parecer llegé Enrique Santos Discépolo y se acabaron los malevos,
al menos esos torvos personajes de "la secta del cuchillo y el
coraje". Se cuenta que Carlos Gardel le dijo a Discépolo- "Tu malevo,
maneado por el amor, es capaz de confesar su angustia ante el miedo de
perder a la mujer que quiere, llorarla si es preciso, y no a ponerle
el cuchillo al cuello para que se doblegue".

No s6lo los cambios de los valores en la ciudad, la quiebra del "pacto
solidario" ente los grupos, la desconfianza en los valores religiosos,
sino una renovacién de costumbres... En ese devenir desconocido el
protagonista dice: '"No sé mas quien soy".

Fue concebido en el barro de La Boca, adonde iba Discépolo a escuchar
tangos interpretados por el misico Juan de Dios Filiberto y a trabajar
con él. Es el barrio en el que nacié Buenos Aires, de la obra de Juan
de Garay, y donde tres siglos después se instalé abundante, reunida,
la inmigracién italiana y espafiola, sumdndose a la poblacién negra y
criolla preexistente. Es famoso este barrio como una de las
indudables cunas del tango. Algunos préceres literarios sospecharon
del torrente inmigratorio que se extasiaba dionisiaco en el tango y

que jugaba con proyectos de "Repiublicas federativas". Ricardo Rojas
deseé que se trasladara una estatua de Mazzini "que no podia seguir en
las mismas puertas de Buenos Aires". Aconsej6: "Si se hace la

traslacién no ha de ser desde luego a La Boca, pues tal cosa
importaria consagrar oficialmente esa poblacién como pedazo da Italia"
(sic). No se preocuparon, sin embargo, de que ondeara la bandera
britanica en las estancias de la Patagonia que comprendian miles de
kilémetros cuadrados.

Casualidad y desarrollo influyeron en la creacién de este tema. No
tiene antecedentes pero si tuvo extraordinaria consecuencia posterior.
Carlos Gardel entendié e! tono del mensaje; ahi estd en su voz para

desmentir el machismo absoluto adjudicado al tango cancién.

jDeci, por Dios, que me has dao, [..... ]
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3.3. Seleccién de un candidato por fuente

Como ya fue mencionado, para las fuentes Minilyrics y Chartlyrics se con-
taba con multiples letras candidatas para cada cancién. Por lo tanto, a conti-
nuacion se seleccioné un unico candidato por cancion para cada fuente.

Para el caso de Chartlyrics, el nombre del artista en cada letra candidata
se comparo con el artista correspondiente en los datos estructurados extraidos
de Todotango (ya sea el letrista, el compositor o algin artista que grabéd la
cancion).

Para el caso de Minilyrics, se seleccioné la letra que tuviera una mayor
similitud con la correspondiente en Todotango usando indice de Jaccard. En
el caso que no hubiera una letra en Todotango para la cancién o si la similitud
era demasiado lejana, se comparaban los nombres de los artistas de la misma
forma que para Chartlyrics.

Luego de realizar este proceso, el nimero de canciones con letras para estas

fuentes se redujo a 1005 para Minilyrics y 60 para Chartlyrics.

3.4. Corpus de letras final

A continuacion se seleccioné una tnica version de letra para cada cancion
a partir de las distintas fuentes. La forma en que se defini6 la prioridad entre
las fuentes fue analizando la similitud y el largo de las letras. Se consideré el
largo de las letras ya que se deseaba obtener la fuente que contara con las
versiones mas completas, de forma que estuvieran presente las repeticiones de
las secciones en el caso que corresponda. Para calcular la similitud entre las
letras, se utiliz6 nuevamente Jaccard y luego se calculé el promedio para cada
fuente.

Es importante notar que cuando se utiliza Jaccard, se aplica a nivel de
palabras y no de caracteres. También se aplicé un proceso de estandarizacién
antes de calcular Jaccard, reemplazando mayusculas por minisculas, remo-
viendo tildes de las palabras y también removiendo los siguientes caracteres

antes de comparar las letras:
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Tabla 3.8: Distancia Jaccard promedio entre fuentes.

Minilyrics Todotango 12k Lyricswikia Chartlyrics

Minilyrics - 0.859525  0.732773 0.871103 0.364506
Todotango - - 0.775914 0.990372 0.236051
12k - - - 0.829158 0.249605
Lyricswikia - - - - 0.631715

Tabla 3.9: Largo en cantidad de palabras de las letras para cada fuente

Min Max Average
Minilyrics 8 396 180
Todotango 29 452 161
12k 12 2040 178
Lyricswikia 1 402 166
Chartlyrics 1 462 258

En la Tabla 3.8, se muestra la distancia Jaccard media entre las fuentes.
Los valores se encuentran entre cero y uno; valores méas cercanos a uno indican
que las letras son similares a partir de las palabras que contienen. En la Tabla
3.9, se muestra el largo de las letras para cada fuente medido en cantidad de
palabras.

A partir de las tablas 3.8 y 3.9, se puede ver claramente algunos problemas
que presentan las distintas fuentes. El nimero méaximo de palabras para la
fuente 12K es el més grande por una amplia diferencia en comparacion con el
resto de las fuentes, lo cual indica que incluso luego de haber removido la parte
inicial de algunas letras persisten algunos casos en los cuales no habia otra letra
para comparar. Esto se tuvo en cuenta para definir el orden de prioridad entre
las fuentes.

También es claro que las letras de Todotango son més cortas en promedio
que el resto de las fuentes, lo cual confirma la teoria planteada anteriormente.
Para el caso de Minilyrics se tienen letras mas largas que Todotango y la
distancia Jaccard es bastante alta entre ellas, lo cual se puede entender como
que Minilyrics presenta letras méas completas que Todotango.

Notar también que Minilyrics tiene la menor diferencia entre minimo y
maximo en el largo de letras, lo cual contribuye a pensar que presenta una
buena calidad de letras.

En contrario a lo que sucede para Minilyrics, es posible ver que la distancia

Jaccard es extremadamente grande entre Todotango y Lyricswikia pero que el
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largo es muy similar, lo cual puede significar que contienen la misma informa-
cién. Una posible explicacion es que el contenido de una fuente fue generado
a partir de la otra.

A partir del nimero de canciones con letras, es claro ver que las fuentes méas
importantes son 12K, Todotango y Minilyrics. Combinando estas tres fuentes
podemos obtener un total de 6300 canciones.

A partir del analisis realizado en esta seccién, se pudo ver que aquella que
presenta las letras mas completas es Minilyrics y debe ser la primera opcién a
utilizar al momento de seleccionar la version para cada cancion. Luego, no hay
una opcion que sea mejor que Todotango, por lo tanto, esta se utilizéo como la

siguiente opcién y finalmente 12K siendo la tercera alternativa.

3.5. Informacion de ano de las canciones

A los efectos de la clasificacion, es importante tener informacion del ano de
las canciones. Del conjunto de metadatos extraidos inicialmente de Todotango,
solo 2678 canciones contaban con ano del total de 9660 canciones. Por lo tanto,
se debio completar esta informacion para las canciones restantes utilizando otra
fuente de informacion.

Para completar el afio de las canciones, se recolecté informacion extra de
la web tango.info!. A partir de la web tango.info, para cada cancién se obtuvo
una referencia a su pagina en Todotango y ademas un identificador de SADAIC
(Sociedad Argentina de Autores y Compositores de Miisica)?. Luego, a partir
de la péagina web de SADAIC se obtuvo informacién adicional sobre la fecha
en que fue registrada.

Para cada cancion que contaba con letra, se completo el ano utilizando la

informacion en el siguiente orden de prioridad:

1. Todotango: En caso de contar con la fecha para la cancién en los meta-
datos extraidos de Todotango, se utilizé la informacion.

2. Sadaic: Para cada cancién sin ano se utilizo la informacién extraida de
SADAIC en caso de estar disponible.

3. Grabacion: Para las canciones que ain restaban sin ano se seleccionaron

las grabaciones relacionadas y se tomd el ano de la primera grabacion.

Thttps://tango.info/work/
https://www.sadaic.org.ar/
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4. Fecha de nacimiento de autores: Para aquellas canciones que ain no
tenfan ano se calculé el intervalo en el que coincidian todos los artistas,

ya sean compositores o letristas y se hizo un promedio.

Luego de realizar este procedimiento para las 6300 canciones con letra,
un total de 5965 canciones se completo el valor del ano correspondiente. En
la Figura 3.2 se puede ver por cada ano el ntimero de canciones con letra
presentes; aqui se puede ver que el ano 1940 es el que tiene mas canciones con
un total de 185.

1880

1900 1920 1940 1960 1980 2000
Afio

Figura 3.2: Cantidad de canciones por ano.

3.6. Analisis de repeticion en letras

En la Seccién 3.4 se menciona que es importante contar con un corpus con
las letras completas de las canciones para el trabajo que se desea realizar. Por
lo tanto, las letras deben incluir las secciones repetidas de cada cancién.

El primer analisis realizado sobre el corpus consistio en calcular una matriz
de similitud entre cada linea de una letra, utilizando la distancia de Levenshtein
(Levenshtein, 1966) entre las lineas. A partir de la matriz de similitud es posible
identificar las secciones repetidas de una cancién. A continuacién, se muestran
dos canciones del corpus que presentan secciones repetidas.

En la Figura 3.3 se muestra la matriz de similitud para la canciéon “Volver”
de Alfredo Le Pera. Se puede ver una diagonal en color negro entre las lineas

39 y 43 que indican la repeticion de una seccion.
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En la Figura 3.4 se muestra la matriz de similitud para la canciéon “Ma-
levaje” de Enrique Santos Discépolo. En este caso se puede ver una diagonal

mucho més marcada que en el caso anterior, entre las lineas 34 y 42.

Numero de linea

Nimero de linea

Figura 3.3: Matriz de similitud de la letra “Volver” de Alfredo Le Pera.

Mediante la matriz de similitud de cada letra, se podrian identificar au-
toméaticamente las secciones y repeticiones en cada cancién. Luego, esta in-
formacion podria ser utilizada para categorizar las canciones o también para

calcular estadisticas dentro de cada género.

3.7. Agrupamiento y visualizacion de las le-

tras

El segundo analisis sobre el corpus consistié en el agrupamiento automatico
y la visualizacién del corpus a partir de la reduccién de la dimensién de las
letras. Para esto, primero fue necesario obtener una representacion de las letras

sobre la cual aplicar los algoritmos. En esta seccion se describe la representacion
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Numero de linea

Umero de linea

Figura 3.4: Matriz de similitud de la letra “Malevaje” de Enrique Santos Discépolo.

utilizada, también se detalla como se realizé el agrupamiento automatico y la

reduccion de la dimensién para la visualizacién del corpus.

3.7.1. Primera representacion de letras

Para los analisis siguientes se utiliz6 una representacién simple, comun
en varias publicaciones mencionadas en el Capitulo 2. Para cada letra del
corpus se obtuvo una representacion vectorial utilizando el método de bolsa
de palabras con la medida tf-idf. A cada palabra, se le agregd la etiqueta

gramatical correspondiente y, en caso de ser un verbo, se utilizé su raiz.

3.7.2. Agrupamiento automatico de las letras

Utilizando las representaciones vectoriales calculadas en la seccién anterior,
se entrenaron modelos de agrupamiento no supervisado utilizando los algorit-
mos Spectral Clustering (Von Luxburg, 2007) y K-means (Lloyd, 1982).

Se buscé el valor 6ptimo de clusters entre 2 y 16, utilizando dos medidas
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para evaluar la calidad de los modelos a partir de qué tan cercanos son los
elementos dentro de cada cluster y qué tan diversos son los clusters. Las me-
didas utilizadas fueron Calinski-Harabasz (CH) (Caliriski and Harabasz, 1974)
y silhouette (Rousseeuw, 1987).

Cuanto mas altos son los valores de CH y silhouette, significa que la forma
en que fueron agrupados es mejor. Esto significa que los clusters presentan
una mayor distancia entre ellos y las canciones una menor distancia dentro de
cada clusters. La Figura 3.5 muestra los valores correspondientes a silhouette
para cada numero de clusters. Por otro lado, la Figura 3.6 muestra el valor
correspondiente a CH.

En ambas figuras se muestran los valores para Spectral Clustering y para
K-means utilizando los vectores obtenidos en la parte anterior. Podemos ver
que en ambos casos lo mejores valores se encuentran entre dos y cuatro clusters,
pero debemos tener en cuenta que utilizar un nimero muy reducido de clusters
no aporta mucho. Por lo tanto, entendemos que un buen balance puede ser

utilizando cuatro clusters.

— KMeans
— 5C

0.04

003

0.02

001

Valoracién segun Silouette

0.00

=001

10 2 1

2 ) 5 B
Numero de Clusters

Figura 3.5: Valoracion segin silhouette para distintos nimeros de clusters.
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Figura 3.6: Valoracién segin Calinski-Harabasz para distintos nimeros de clusters.

3.7.3. Visualizacion de las letras

A partir de las representaciones vectoriales obtenidas, utilizamos el algo-
ritmo T-SNE para reducir la dimensién de los vectores a tres y asi poder

visualizarlos (Maaten and Hinton, 2008).

En la Figura 3.7, se muestra el resultado de aplicar la reduccion de dimen-
sion y ademas se muestran los clusters que fueron reconocidos en la seccién
anterior mediante Spectral Clustering. En la Figura 3.8, se aplica el mismo

procedimiento pero para el algoritmo K-means.

Si bien a la hora de entrenar el modelo mediante T-SNE no fue utilizada
la informacion de los clusters obtenidos mediante Spectral Clustering ni K-
Means, podemos ver que en ambos casos los elementos que se encuentran en
el mismo cluster también se encuentran mas proximos en la visualizacién. De
todas formas, esto no nos permite concluir demasiado sobre la calidad de la

representacion de las letras utilizada.
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Figura 3.7: Visualizacién de las letras en 3 dimensiones a partir de T-SNE. Los
colores corresponden a los clusters reconocidos por Spectral Clustering .

3.8. Conclusion

En este capitulo se describié el corpus de letras construido que cuenta con

6300 letras. Ademéds de las letras, el corpus cuenta con informacién de ano
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Figura 3.8: Visualizacién de las letras en 3 dimensiones a partir de T-SNE. Los
colores corresponden a los clusters reconocidos por K-Means Clustering.

y género. Un total de 5965 canciones tienen asociado un valor de ano y la
totalidad de las canciones cuenta con informacion de género. Las canciones
también cuentan con informacion de letrista que es utilizada para crear grupos

de artistas relacionados de forma de clasificar las canciones. En el Capitulo 5
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se utiliza este corpus para evaluar las distintas representaciones en multiples
tareas de clasificacion.

Este conjunto de datos ofrece mas informacién utilizada en el Capitulo 6
para desarrollar una aplicacion web que le permite al usuario navegar por el
conjunto de datos.

El corpus es explorado inicialmente en este capitulo. En primer lugar, se
muestra como se puede analizar la estructura de una letra a partir de la si-
militud de las lineas. Mediante este andlisis se muestran algunos casos en que
las letras contaban con secciones repetidas, lo que indica una buena calidad
de las letras. A partir del cdlculo de la matriz de similitud, se podrian iden-
tificar automaticamente las secciones y repeticiones en cada letra. Luego, se
podrian obtener estadisticas de cada género sobre cudles estructuras son mas
caracteristicas.

Para el segundo andlisis, primero se definié una representacién a utilizar
a partir de las letras de las canciones en el corpus. Luego, se aplicaron técni-
cas de agrupamiento automatico para identificar grupos de canciones a partir
de su letra. En este analisis se utilizaron dos medidas para definir el niimero
adecuado de grupos a partir de la calidad que ofrecen. Estos grupos de can-
ciones identificados podrian ser utilizados para generar recomendaciones para
usuarios.

También se mostré una forma de visualizar un conjunto de letras a partir
de una representacién, utilizando técnicas de reduccion de la dimension. Esta
visualizacién podria ser utilizada para una aplicaciéon para navegar por un
grupo de letras.

El objetivo principal de esta tesis es analizar algunos métodos para re-
presentar las letras que mantengan la similitud de las canciones. Si bien los
resultados obtenidos para la visualizacion y el agrupamiento de las letras estan
fuertemente relacionados con la representacién utilizada, no nos permiten eva-
luarla directamente. Por lo tanto, en los proximos capitulos se plantean otras

representaciones y se evalian mediante distintas tareas de clasificacion.
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Capitulo 4

Modelo generativo basado en

redes recurrentes

A partir de la revision realizada en el Capitulo 2, se definié que para re-
presentar las letras se exploraria una técnica reciente presentada por Radford
et al. (2017) basada en redes neuronales profundas. En este capitulo, se des-
cribe la solucién utilizada, basada en un modelo generativo para modelar el

lenguaje de las letras de las canciones.

El modelo generativo toma como entrada una secuencia de caracteres y
produce como salida el préoximo caracter. Por lo tanto, debe mantener inter-
namente la informacién mas importante de la entrada para generar el proximo
caracter. Esta informacién interna puede ser utilizada como representacion del

texto de entrada.

Para aplicar el método de Radford et al. (2017) es necesario disponer de
un mayor nimero de letras al recolectado en el Capitulo 3, ya que estos mo-
delos requieren mucha cantidad de datos para ser entrenados. Por lo tanto, en
este capitulo también se describe como se recolectaron alrededor de 800,000
canciones en espanol que son utilizadas para el entrenamiento de la red. El
entrenamiento del modelo no requiere ninguna informacién complementaria a
las letras; por lo tanto, no fue necesario recolectar ningiin metadato de las
canciones.

Este capitulo esta estructurado de la siguiente manera: en la primera sec-
cién se describe el funcionamiento de las redes recurrentes y las redes LSTM;
también se describe como es posible obtener una representacién a partir de la

red. Luego se describe como se amplié el corpus para entrenar la red. En la
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Seccién 3 se detallan las arquitecturas de modelos que se utilizaron y se mues-
tran algunos resultados preliminares. Por tltimo, en la Seccién 4 se mencionan

las conclusiones.

4.1. Redes neuronales recurrentes

En los ultimos anos vimos una creciente adopcion de diferentes técnicas
de inteligencia artificial que permiten la generacion de contenidos tales como
imagenes (Google Al, 2015), peliculas (Ars Technica, 2016) o musica (Mann,
2017). En parte esto se debe a la capacidad de las Redes Neuronales Recurren-
tes (RNN) de modelar secuencias de datos, la facilidad de acceder a grandes
cantidades de informacién y al poder de computo que ofrecen las tarjetas grafi-
cas.

En las RNN cada estado depende tinicamente de la entrada y el estado de
la red en el paso anterior. En la Figura 4.1 se muestra un ejemplo de una RNN
con una sola capa oculta. Este tipo de red toma como entrada una secuencia

de datos y obtiene como salida otra secuencia de datos (Karpathy, 2015).

Capa
De Salida
Desplegado

Capa Oculta ::>

Capa
De Entrada

Figura 4.1: Ejemplo de RNN de tipo muchos-a-muchos con una entrada de 3 di-
mensiones y una capa oculta de 3 celdas. Se combina cada entrada con el estado
anterior para producir una salida. La capa de salida produce una probabilidad para
cada caracter estimado por la red.

Las RNN son un tipo de red en donde se procesa la entrada de forma
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secuencial y se mantiene un estado interno con informacion relativa a los datos
vistos hasta el momento. Como muestra la Figura 4.1, en las redes neuronales
recurrentes se mantiene la salida anterior que es utilizada en conjunto con la
proxima entrada para calcular la proxima salida.

En la RNN de la Figura 4.1 la entrada se representa mediante one-hot-
encoding y la capa oculta estd compuesta por 3 celdas. Una vez que se combina
la entrada con el estado se produce una salida que corresponde a la probabi-
lidad de cada caracter. Durante el entrenamiento se comparan las probabili-
dades con el valor esperado y se ajustan los pesos mediante el algoritmo de
backpropagation

Por lo tanto, dada una entrada X, definida como una secuencia de elemen-

tos:

X = [z, 29, .04 xN] (4.1)

El estado interno de la red en el paso t, se calcula mediante h;:

ht = f(le't + Whht—l) (42)

Siendo W, la matriz de pesos para cada elemento de la entrada y W), la
matriz de pesos para cada estado anterior. La funcién f se denomina funcién
de activacion. Los valores de las matrices se ajustan utilizando el algoritmo de
backpropagation through time (BPTT) (Werbos, 1990).

4.1.1. Redes LSTM

Las RNN presentan el problema llamado vanishing gradient (Lipton et al.,
2015), en donde la red no logra aprender debido a que las variaciones en los
primeros elementos de la secuencia son muy pequenas y se pierden en los
siguientes pasos (cuando finalmente la salida es comparada con la esperada).
Para resolver este problema surgen las redes Long short-term memory (LSTM)
(Hochreiter and Schmidhuber, 1997).

La diferencia que se introduce con las redes LSTM es la sustitucién de
los nodos tradicionales por las llamadas celdas de memoria, en donde se agre-
ga la posibilidad de hacer modificaciones (agregar o quitar informacién) a la
memoria o pasarla a la siguiente celda como fue recibida (Olah, 2015).

La aplicacion de redes LSTM sobre texto puede ser a nivel de caracteres o de
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palabras. Para el caso de caracteres, el entrenamiento consiste en tomar como
entrada una secuencia de caracteres e intentar predecir cudl serd el préximo.
La red a nivel de caracteres tiene como ventaja que no se debe definir un
vocabulario fijo, ya que se permite que la red modele el lenguaje a partir de la

combinacion de los caracteres.

4.1.2. Funcién de pérdida

Para evaluar el desempeno de los modelos durante el entrenamiento es usual
utilizar el valor de la funcién de pérdida. Esta funcién indica cuanto error se
comete al predecir el préximo caracter. En general, se utiliza un conjunto de
validacién para evaluar el modelo durante el entrenamiento.

La funcién de pérdida esta basada en el promedio de la entropia cruzada de
cada cadena de caracteres. En ocasiones a esta funcién de pérdida se le refiere
como bits por cardcter o BPC por las siglas en inglés.

Dada una cadena de caracteres de largo T' (tamafio de entrada de la red),
siendo P, la probabilidad correspondiente al caracter correcto en dicha posicion
() y ﬁt la probabilidad estimada por la red para el cardcter xz;, la funcion de

pérdida se calcula como:
pcC\ s iZn(] E ts t E 0go 1Tt .

4.1.3. Representacion vectorial a partir de redes LSTM

Como describe Radford et al. (2017) es posible utilizar la red entrenada para
obtener una representacion del texto. Esto es debido a que, dada una entrada,
se actualiza el estado interno de la red de forma que mantenga la informacion
relevante para generar el proximo caracter. Por lo tanto, se puede utilizar el
estado como representacion del texto de entrada. Notese que la dimensién de
las representaciones serd igual a la cantidad de celdas en la dltima capa de la
red.

Es necesario dividir el texto que se desea representar en secuencias de carac-
teres del mismo largo que la entrada de la red. En nuestro caso, se dividen las
canciones en secuencias de largo fijo y se obtiene méas de una representacién
vectorial para cada cancién. Por lo tanto, estos vectores se deben combinar

para producir una unica representacion de la cancién.
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Por ejemplo, si x, y y z corresponden a los vectores de una cancion:

r = (21,22, ..., Tp) (4.4)
Yy = (ylayQa 7yn) (45)
zZ = (21722, ---72n> (46)

La representacién final de la cancién (r) esta dada de la siguiente manera:

r= (f(ajl,yl, Zl)? f(x% Y2, 22)7 ) f(xn7yn> Zn)) (47)

Algunas posibles funciones (f) utilizadas para combinar los vectores de una

cancién son la desviacién estandar, la suma y el promedio.

4.1.4. Generacion de nuevas letras

Si bien esta tesis no tiene objetivo generar nuevas letras, el modelo una
vez entrenado permite hacerlo. Una vez que la red esta entrenada, la forma en
que se utiliza para generar nuevas secuencias se denomina método de mues-
treo, el cual consiste en tomar la salida de la red y utilizarla a continuacién
como entrada y repetir este proceso. Por lo tanto, para generar nuevas letras
inicialmente se toma un texto ‘semilla’ y se lo utiliza como entrada a la red,
luego se le agrega a la secuencia el caracter retornado por la red y se repite
este proceso las veces que sea necesario.

Es importante la forma en que se selecciona el siguiente caracter a partir
de la distribuciéon de probabilidad resultante de la red, ya que se debe elegir
cual es el caracter que sera agregado a la secuencia con cierta aleatoriedad. Es
decir, no necesariamente el caracter mas probable retornado por la red serd el
utilizado, ya que de tal forma continuamente se entraria en una repeticiéon de

secuencias.

4.2. Conjunto de datos

El corpus utilizado por Radford et al. (2017) cuenta con un total de 82
millones de comentarios de productos. Esto sugiere que para entrenar una red
LSTM no es suficiente con las 6300 letras de canciones que componen el corpus.

Dado que el objetivo final de nuestro trabajo es obtener representaciones
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para las letras del Rio de la Plata, era necesario recolectar una mayor cantidad
de datos para entrenar la red que fueran lo mas parecido posible a las letras
del Rio de la Plata. Por lo tanto, se decidié utilizar letras en castellano de
cualquier género musical, ya que seria posible recolectar una gran cantidad de
Internet y al mismo tiempo se trata de informacién similar a la del problema
planteado.

Para el entrenamiento de la red inicamente se utilizan los caracteres de las
letras, dado que es no supervisado. Por lo tanto, para el entrenamiento no es
necesario contar con metadatos de las canciones, lo cual facilita la recoleccién
del conjunto de letras de Internet.

Se utilizé la web musica.com! para extraer més letras de canciones ya que
presentaba una gran cantidad de letras en castellano y ademads ofrecia una
manera muy simple de obtener autométicamente todas las letras. Por lo tanto,
se descargaron todas las letras disponibles descartando aquellas que fueran de
otro idioma, utilizando la biblioteca langdetect?.

Como resultado se obtuvieron un total de 821.637 letras en castellano, las
cuales suman un total de 1.093.611.031 caracteres y corresponden a 208.759.352
palabras (el promedio de caracteres por palabra es 5.23).

Teniendo en cuenta los caracteres mas frecuentes, se tomaron 103 para
ser utilizados a la hora de entrenar la red, en la Tabla 4.1 se indican los 103
caracteres utilizados.

Para entrenar la red se utiliza un 90 % de las letras obtenidas de musi-
ca.com, seleccionadas de forma aleatoria. A este conjunto de letras lo llama-
remos Conjunto de Entrenamiento. El 10 % restante se utiliza para medir el
desempeno durante el entrenamiento, a este conjunto lo llamaremos Conjunto

de Validacion.

Tabla 4.1: Lista de los 103 caracteres utilizados en la red

a|lb|lc|dje|flglh]i|j|lk|]l | m|n|n|lo|p|q]|T]|s
tjlu|viw|x|y|lz|/lAIB|C|D|E|F|G H|I|J|K|L|M
NIN|OIPIQ|R|S|IT|U|V|W|X|Y|Z|[]|]|&a]é]i]6
U AJE|T|IO|U|1|23[4]5 |67 [8]9[0[(]) 4]}
< | > A A R B B S N A A A R

—~
=

—~
—

/t

Thttps://www.musica.com
2https://pypi.python.org/pypi/langdetect
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4.3. Arquitecturas evaluadas

Trabajos previos demostraron la utilidad de redes LSTM para modelar el
lenguaje, permitiendo generar texto y también obtener representaciones dis-
tribuidas de frases. En esta seccion se describen las diferentes aproximaciones
que se evaluaron para representar las letras musicales siguiendo un enfoque
similar.

Se decidi6 utilizar redes LSTM ya que permiten modelar datos secuenciales;
en este caso se utilizaron redes a nivel de caracteres debido a que no se debe
definir un vocabulario fijo. Por lo tanto, se entrenaron redes LSTM sobre el
Conjunto de Entrenamiento definido en la seccién anterior, con el objetivo
de predecir el siguiente caracter y se utilizé la funcién de pérdida (bpc) para
evaluar el desempeno durante el entrenamiento.

Una vez terminado el entrenamiento, la red se utiliza para obtener las
representaciones vectoriales de las letras de canciones (como se menciona en
la seccion 5.1.3), utilizando la desviacién estandar para combinar los vectores

de una cancién.

Se evalta el desempeno de los modelos utilizando las representaciones ob-
tenidas para las canciones en dos tareas de clasificacién binaria. La primera
consiste en predecir si el ano es menor o mayor a 1950. La segunda tarea con-
siste en predecir si la canciéon se encuentra dentro del conjunto de letras del
Rio de la Plata o no. Para medir el desempeno en las tareas de clasificacion se

usa la medida de precision, calculada de la siguiente manera:

cantidad de canciones correctamente clasificadas

(4.8)

preciston = cantidad de canciones a clasificar

Partiendo de la solucién propuesta por Chollet (2017), inicialmente se eva-
luaron algunas arquitecturas de redes LSTM detalladas en la Tabla 4.2. En
todos los casos se refiere a redes de tres capas con un tamarno de lotes de 32,
representando los caracteres mediante one-hot-encoding. Ademas, la iltima ca-
pa corresponde a una capa densa de dimension 103, ya que es utilizada para
predecir el proximo caracter de la secuencia.

En el diagrama de la Figura 4.2 se muestra cémo las redes LSTM de la
Tabla 4.2 toman como entrada una secuencia de caracteres. En cada paso de

la secuencia, las celdas toman su entrada y su estado anterior para dar una
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Tabla 4.2: Algunos modelos utilizados para evaluar el desempefio de la red.

Largo secuen- | Caracteres Tasa de Dro- | Numero de
cia de entrada | de solapa- | pout neuronas en
miento entre cada capa
secuencias
Modelo A | 64 4 0.2 256
Modelo B | 40 2 0.2 256
Modelo C | 64 2 0.2 128
Modelo D | 64 4 0.5 256

salida. Una vez repetido el proceso para todos los elementos de entrada, la red
retorna una distribucion de probabilidad correspondiente al préximo caracter.
Para el entrenamiento se utiliza la funcion de pérdida antes mencionada

con Adam (Kingma and Ba, 2014) como algoritmo de optimizacion.

Entrada Frimera capa - Segundacapa Terceracapa  Capade Salida
Cl _. | LsT™M J LsTM |4 L] LsTM
i ! !
Al — LSTM * LSTM 1 LSTM
1 } '
0|1|---|0

e

Al — LSTM - LSTM - = LSTM

Dropout Dropout Dropout

Figura 4.2: Diagrama de red LSTM con 3 capas ocultas. La red presenta una capa
de Dropout entre las capas ocultas.

En la Tabla 4.2 se indican los cuatro modelos que fueron considerados ini-
cialmente. Antes de entrenar los modelos sobre el Conjunto de Entrenamiento
se decidié realizar una prueba solamente con 300 letras. Por lo tanto, se en-
trenaron los modelos con 270 letras y se validé con las 30 restantes. A partir
de esta prueba preliminar, se entendié que para el Modelo A la funcién de
pérdida medida en cada época del entrenamiento presentaba resultados mas
estables. Por lo tanto, se utilizé esta arquitectura para entrenar con la to-

talidad del Conjunto de Entrenamiento (de ahora en adelante sera llamado

Modelo Multicapa).
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Para el entrenamiento utilizando la totalidad del Conjunto de Entrenamien-
to se utilizaron 100 etapas de 10000 lotes cada una. El tiempo aproximado para
entrenar el modelo con todos los datos es de una semana, utilizando una GPU
modelo TITAN X con 12 GB de memoria.

Para poder comparar resultados también se entrend, utilizando todo el Con-
junto de Entrenamiento, un modelo con una sola capa y 512 celdas LSTM. En
la Tabla 4.3 se muestran los parametros y caracteristicas de los dos modelos
utilizando todo el Conjunto de Entrenamiento. Ademas, en la Tabla 4.3 se in-
dica el valor de la funcién de pérdida obtenido sobre el Conjunto de Validacion.

Aqui se puede ver que el Modelo Multicapa ofrece un menor valor de pérdida.

Tabla 4.3: Algunos modelos utilizados para evaluar el desempeno de la red.

Capas | Unidades Parame- | Caracteres Tamano lo- | Pérdida
tros tes / épo- | (BPC)
cas / itera-
ciones
Modelo 3 256 1.445.735 | 64 / 4 32 / 100 /| 1.39
Multicapa 10000 (2x ca-
da letra)
Modelo 1 512 1.172.295 |64 /4 4 /20 /20000 | 1.57
capa-
simple

4.3.1. Evaluacién de los primeros modelos LSTM

Como ya fue mencionado, el corpus recolectado en el Capitulo 3 fue utili-
zado para evaluar los modelos. A continuacion, se utilizaron los modelos entre-
nados de la Tabla 4.3 para obtener las representaciones del corpus de letras del
Rio de la Plata utilizando el método ya mencionado. Luego, se aplicaron dos
tareas de clasificacion sobre las representaciones para comparar los modelos.

Notese que cada modelo produce una representacion de las letras con dife-
rente dimensién, debido a que la ultima capa tiene distinta cantidad de celdas.

Para la primera tarea de clasificacién se seleccionaron letras tinicamente
del corpus del Rio de la Plata, con el objetivo de predecir si su ano es mayor a
1950. Por lo tanto, se seleccionaron de forma aleatoria 2500 letras con el ano
menor a 1950 y la misma cantidad con el ano mayor a 1950. A esta tarea la
llamaremos “Ano > 1950”

Para la segunda tarea de clasificacion se tomaron canciones del corpus del

Rio de la Plata y también canciones en castellano de musica.com, con el obje-

49



tivo de distinguir cudles pertenecen a cada conjunto de datos. Se seleccionaron
6300 letras del corpus del Rio de la Plata y la misma cantidad de letras en
castellano extraidas de musica.com, seleccionadas de forma aleatoria. A esta
tarea la llamaremos “Tango vs no tango”.

Para las tareas de clasificacién se utilizé un clasificador basado en SVM
con funcion de ntcleo lineal, a partir de la biblioteca scikit-1learn de python.
Los atributos sobre los que se aplica SVM son las representaciones obtenidas
a partir de las letras como se mencioné en la Seccion 4.1.3, calculadas a partir
de cada modelo. A modo de comparacion, también se utilizo la representacion
obtenida con un método basado en bolsa de palabras con los mismos tamanos
de dimension, en donde los atributos corresponden al niimero de ocurrencias
de las palabras. Se realiz6 una clasificacion mediante validacion cruzada de 5
iteraciones.

En la Tabla 4.4 se pueden ver los resultados de las clasificaciones y también
se indica la dimension de las representaciones entre paréntesis. Es claro que
la precision de los modelos basados en redes es muy inferior al de bolsa de
palabras, incluso en algtin caso utilizando una dimensiéon menor. También es
interesante ver que el Modelo Capa-simple parece tener un desempeno leve-

mente superior que el Modelo Multicapa.

Tabla 4.4: Precision de varios modelos en dos tareas de clasificacién binaria.

Tarea Modelo| Modelo| BoW BoW
Mul- Capa- | (256) | (512)
ticapa | simple
(256) (512)

Tango: ano > 1950 | 0.51 0.54 0.60 0.67
No tango vs tango | 0.64 0.74 0.84 0.87

4.3.2. Modelo multiplicative LSTM

Para comparar con los modelos anteriores, se entrené otro modelo igual al
presentado por Radford et al. (2017), ya que los autores muestran que su solu-
cién ofrece buenos resultados en varias tareas de clasificacién. A este modelo
lo llamaremos Modelo 4m-celdas.

Se utiliz6 una implementacién del trabajo de Radford et al. (2017) basada

en PyTorch!. En esta implementacién se utiliza una variacién de las celdas

thttps://github.com/guillitte/pytorch-sentiment-neuron
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LSTM llamadas multiplicative LSTM (mLSTM) (Krause et al., 2016). La di-
ferencia de las celdas mLSTM respecto a las tradicionales es que mantienen
varias matrices de pesos para el estado oculto (W},) en funcién de la entrada.
Segun los autores las celdas mLSTM toman menos tiempo en aprender dando
mejores resultados. La arquitectura utilizada presenta una tnica capa de 4096
celdas mLSTM y toma como entrada secuencias de caracteres de largo 128.

En la Figura 4.3 se muestra un diagrama de esta red.

Entrada Capa oculta

C|l _. | mLSTM
I
Al =7 | mLST™

Capa de Salida

o] 1[-—|0

l /
Al — | mLSTM

Figura 4.3: Diagrama de red multiplicative LSTM con 4096 celdas.

Al igual que para los modelos anteriores, se entrené el Modelo 4m-celdas
con todo el Conjunto de Entrenamiento y se tomo el valor de la funcion de
perdida sobre el Conjunto de Validaciéon. Se obtuvo una pérdida de 1.11,
dando un valor muy similar al reportado por Radford et al. (2017) por lo que
se decidié compararlo con los modelos anteriores, sobre las mismas tareas de

clasificacidn.

4.3.3. Resultados de los modelos

Al igual que para los modelos Multicapa y Capa-simple, se evalué el Mo-
delo 4m-celdas en las tareas de clasificacién: “Ano > 19507 y “Tango vs no
tango”. Para estas tareas se utilizaron clasificadores basados en SVM, median-
te validacién cruzada de 5 iteraciones. En la Tabla 4.5 se muestra el despeno
del Modelo 4m-celdas y del modelo basado en bolsa de palabras.

En la Tabla 4.5 se puede ver una clara superioridad al utilizar las repre-

sentaciones extraidas con el Modelo 4m-celdas con respecto al resto de los
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modelos. En este caso se puede ver cémo el Modelo 4m-celdas supera tam-
bién a las representaciones obtenidas mediante el método basado en Bolsa de
palabras con una dimension superior.

Tabla 4.5: Resultados preliminares de los modelos (precisién en dos tareas de cla-
sificacién).

Tarea Modelo| Modelo| Modelo| BoW | BoW | BoW
Mul- Capa- | 4m- (256) | (512) | (8192)
ticapa | simple | celdas
(256) (512) (4096)

Tango: ano > 1950 | 0.51 0.54 0.75 0.60 0.67 0.73
No tango vs tango | 0.64 0.74 0.96 0.84 0.87 0.92

Debido a los buenos resultados obtenidos con el Modelo 4m-celdas, en el
siguiente capitulo se evaltia en varias tareas de clasificacién el desempeno en

comparacion con el método basado en Bolsa de Palabras.

4.4. Conclusiones

En este capitulo se describi6 el funcionamiento de las redes recurrentes y
en particular las redes LSTM. Ademas, se detallé cémo fue aplicado el método
propuesto por Radford et al. (2017) sobre las letras de canciones. Para aplicar
el método fue necesario recolectar un gran nimero de letras de canciones en
castellano, lo cual también fue detallado en este capitulo.

Luego, se evaluaron preliminarmente distintas arquitecturas de redes, ob-
teniéndose un resultado superior utilizando la misma arquitectura planteada
por Radford et al. (2017). Por lo tanto, en el préximo capitulo se realiza una
evaluacion mas exhaustiva, utilizando las representaciones de las letras obteni-
das mediante el Modelo 4m-celdas para el corpus de letras del Rio de la Plata.
La evaluacion consiste en utilizar las representaciones en distintas tareas de
clasificacién y comparar los resultados con los de otro modelo basado en Bolsa
de Palabras.

Por tltimo, vale la pena mencionar que el proceso por el cual se evaluaron
diferentes arquitecturas no es para nada intuitivo, ya que es muy dificil obtener
informacion durante el entrenamiento sobre la calidad que tendran las repre-
sentaciones. Por lo tanto, obtener la arquitectura éptima es una tarea que lleva
mucho tiempo y recursos. Ademads, requiere tener una cierta intuicién sobre el

comportamiento de las redes.
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Capitulo 5
Evaluacion

En el Capitulo 4 se describe un modelo que permite obtener representacio-
nes a partir de las letras basado en redes recurrentes de 4096 unidades de tipo
LSTM (Modelo 4m-celdas), ofreciendo buenos resultados en algunas tareas de
clasificacion. En este capitulo se evaltia de forma mas exhaustiva el desempeno
del Modelo 4m-celdas y se compara con una representacion de las letras basada
en Bolsa de Palabras utilizando las ocurrencias de las palabras como atributos.

Se entiende que si las representaciones obtenidas ofrecen un buen desem-
peno en una tarea de clasificacién, entonces mantienen la similitud de las can-
ciones con respecto a la informacion utilizada para clasificar. Por lo tanto,
se evalua la precision en cinco tareas de clasificacién diferentes. Las tareas
consisten en clasificar las letras a partir de su letrista, época, género y ano.

Al igual que en el capitulo anterior, para cada tarea de clasificacion, la

precisiéon se calculada de la siguiente manera:

cantidad de aciertos

precision =

5.1
cantidad de elementos a clasificar (5-1)

Para las tareas de clasificacion se utilizan las 6300 letras de canciones en
el corpus de letras del Rio de la Plata, obtenido en el Capitulo 3 a partir de
distintas fuentes. También se utilizan algunos metadatos de las canciones para
generar las etiquetas (por ejemplo, género, afo o letrista). En cada seccién de
este capitulo se describe una tarea de clasificacién realizada y se menciona el
numero de letras y los metadatos utilizados.

En las cinco tareas de clasificacion se utilizaron clasificadores basados en
regresion logistica con regularizacion de tipo L2. Para el caso del Modelo 4m-

celdas, los atributos sobre los que se aplica el clasificador son las represen-
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taciones obtenidas siguiendo el mismo procedimiento detallado en la Seccion
4.1.3. del capitulo anterior. Mientras que para el método basado en Bolsa de

Palabras se utiliza las ocurrencias de las palabras en la letra de la cancion.

5.1. Grupo de letrista

La primera tarea consistié en identificar autométicamente los letristas de
las canciones. Dado que en el corpus de letras del Rio de la Plata los letristas
tienen solamente cuatro canciones en promedio cada uno, para simplificar la
tarea, se decidié agruparlos a partir de sus colaboraciones. Se agruparon los
artistas si realizaron juntos una cancion y se repitio este proceso uniendo los
grupos hasta que no se modificaran mas, luego se descartaron los grupos con
menos de cinco artistas. De esta forma se obtuvieron en total seis grupos de
letristas. En la Tabla 5.1 se indica la cantidad de canciones relacionadas a cada
grupo de letristas, sumando un total de 1573 letras.

Para predecir el grupo correspondiente a cada cancién a partir de su letra,
se entrend un clasificador basado en regresién logistica, utilizando una regu-
larizacion de tipo L2. Por tratarse de un conjunto de datos tan reducido, se
utilizé validacion cruzada de cinco iteraciones.

Dado que se cuenta con multiples clases para clasificar, se utiliza la estra-
tegia one-vs-rest. Esta estrategia se basa en entrenar un clasificador binario
para cada una de las seis clases y en funcién de la probabilidad retornada por
cada uno se predice la clase de la cancion.

Los resultados para esta tarea se muestran en la Tabla 5.2. Puede verse

que el modelo basado en redes neuronales ofrece una mayor precision.

Tabla 5.1: Cantidad de canciones con letra para cada grupo de letristas

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5 | Grupo 6
# Canciones 264 526 349 155 152 127

Tabla 5.2: Precision de los modelos al predecir el grupo de letristas de las canciones
a partir de la letra

LSTM | BOW | RND
0.50 0.46 0.33
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9.2. Epocas

Aunque entre los historiadores del tango existe un consenso en cuanto a
las etapas que marcan distintos estilos, no esta del todo claro los anos que
comprenden las etapas. En parte esto se debe a que musicos con una presencia
muy marcada en un estilo siguieron componiendo en otras etapas y por lo
tanto, no es posible establecer una divisién tan fuerte.

De todas formas, simplificando el problema, en este trabajos vamos a seguir
las épocas que se marcan en el museo del tango, segin la Academia Nacional del

Tango de la Reptiblica Argentina. Allf se definen las siguientes cuatro épocas’:

» Guardia Vieja (- 1925)

» Guardia Nueva (1925 - 1955)
» Vanguardia (1955 - 1970)

» Contemporaneo (1970 - 2017)

La siguiente tarea corresponde a la clasificacion de las canciones segin su
letra a partir de los cuatro periodos anteriormente mencionados. En la Tabla
5.3 se indica la cantidad de canciones en cada periodo de tiempo.

Para entrenar y evaluar la clasificacién, en este caso también se realizé una
validacién cruzada de cinco iteraciones y se utilizé el método one-vs-rest. Los
resultados en la Tabla 5.4 muestran un desempeno levemente superior del
modelo basado en redes neuronales. Los modelos basados en Bolsa de Palabras
y basado en redes neuronales muestran un desempeno bastante superior a un

clasificador aleatorio.

Tabla 5.3: Cantidad de canciones con letra para cada época

Guardia Vieja | Guardia Nueva | Vanguardia | Contemporaneo
# Canciones 437 2953 772 1506

Tabla 5.4: Precisién de los modelos al predecir la época de las canciones a partir
de la letra

LSTM | BOW | RND
0.66 0.65 0.52

En la Tabla 5.5 se muestra una matriz de confusion producida por el clasi-

ficador basado en bolsa de palabras. Mientras que en la Tabla 5.6 se muestra

1De acuerdo a https://es.wikipedia.org/wiki/Tango#Las_etapas_del_tango
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la matriz de confusién producida por el clasificador basado en redes profundas.

Tabla 5.5: Matriz de confusién para el clasificador al predecir la época de las
canciones a partir de la letra, utilizando la representacién obtenida con bolsa de
palabras.

real/clasificado | contemporaneo | nueva vanguardia | vieja
contemporaneo 935 551 20 0
nueva 202 2729 21 1
vanguardia 177 573 22 0
vieja 32 403 0 2

Tabla 5.6: Matriz de confusién para el clasificador al predecir la época de las can-
ciones a partir de la letra, utilizando la representacién obtenida con la red neuronal.

real/clasificado | contemporaneo | nueva vanguardia | vieja
contemporaneo 1011 461 31 3
nueva 240 2638 66 9
vanguardia 195 517 29 1
vieja 36 387 7 7

A partir de las matrices de confusion se puede ver que Guardia Vieja es
la época que produce mayor cantidad de errores en ambos casos. Para el caso
de Bolsa de palabras, solamente tres canciones se clasificaron dentro de esta
época. Para el caso del modelo basado en la red neuronal, se clasificaron 20

dentro de Guardia Vieja con siete aciertos.

5.3. Géneros

Como ya fue mencionado en el Capitulo 3, el conjunto de canciones pre-
senta distintos géneros. Mayoritariamente se encuentra presente el tango, pero
también se tomaron las canciones de milonga y vals dado que son las siguientes
en frecuencia. En esta tarea se intenta predecir el género a partir de la letra.
Se realizoé una seleccién de 460 canciones de cada género para realizar el en-
trenamiento y la evaluacion de los clasificadores. Se repitio el proceso 10 veces
con distintas canciones y se calcul6 el promedio de todos los resultados.

En la Tabla 5.7 se muestra la precisién de los modelos. En esta tarea tam-
bién es levemente superior el modelo basado en redes neuronales en compa-
raciéon al modelo basado en bolsa de palabras, ambos modelos se encuentran

muy por encima de un clasificador aleatorio.
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Tabla 5.7: Precision de los modelos al predecir el género de las canciones a partir
de la letra

LSTM | BOW | RND
0.64 0.63 0.33

5.4. Periodo de ano binario

En esta tarea se distinguieron las canciones que presentaban un ano anterior
a 1945 contra las que presentaban ano posterior a 1955.

Se seleccionaron un total de 4556 letras del corpus del Rio de la Plata,
igualmente distribuidas en cada periodo de tiempo. Ademas de utilizar las 4556
letras, en esta tarea también se queria evaluar el desempeno de los modelos al
utilizar una cantidad menor de letras. Por lo tanto, se evalué con 1000, 2000 y
4556 canciones. En la Tabla 5.8 se muestra el resultado para cada conjunto de
datos. Podemos ver que en todos los casos el modelo basado en redes neuronales
tiene una precision mayor que el basado en bolsa de palabras. Ambos muestran

un desempeno muy superior a un clasificador aleatorio.

Tabla 5.8: Precision de los modelos al predecir el ano de las canciones a partir de
la letra

cantidad | LSTM | BOW | RND
4556 0.77 0.76 0.50
2000 0.75 0.74 0.50
1000 0.72 0.71 0.50

A continuacion, se seleccionaron los cinco features mas relevantes del mode-
lo mediante el método basado en el andlisis de varianza (ANOVA) de la medida
F. Luego, se utilizaron tinicamente los mejores cinco features para clasificar el
periodo del ano mediante un clasificador basado en regresion logistica. En la
Tabla 5.9 se muestran los resultados para esta tarea, en donde se puede ver
que la diferencia no es tan grande con respecto a un clasificador aleatorio. De

todas formas, el modelo basado en redes neuronales tiene una mayor precision.

Tabla 5.9: Precision de los modelos al predecir el ano de las canciones a partir de
la letra utilizando solo 5 features

cantidad | LSTM (5 feat) | BOW (5 feat) | RND
4556 0.61 0.58 0.50
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5.5. Tango o no tango

Por 1ltimo, se seleccionaron letras de canciones por fuera del conjunto de
datos de forma que se puedan comparar las letras de tango con otros géneros
mas diversos. El resto de las canciones fueron seleccionadas de forma aleatoria

de musica.com, todas son canciones es Castellano pero de distintos géneros.

Para esta tarea también se quiso evaluar el desempeno de los modelos
utilizando conjuntos de datos de distintos tamanos. Por lo tanto, se utilizaron
conjuntos de 1000 letras, 2000 y 8738 letras, en todos los casos distribuidas de
forma equitativa entre las dos clases. Para este caso se utilizé un clasificador
basado en regresion logistica realizando el mismo procedimiento que en las

tareas anteriores.

En la Tabla 5.10, se puede ver que en todos los casos el desempeno del
modelo basado en redes neuronales es superior al modelo basado en bolsa de
palabras. Los dos modelos obtienen una precisiéon cercana al 95 % cuando se

usan 8738 letras, muy por encima del clasificador aleatorio.

Tabla 5.10: Desempeno de los modelos al distinguir canciones de tango a partir de
la letra, utilizando distintos tamanos de conjuntos. Se indica la cantidad de letras
utilizadas y la medida de precisién de cada modelo.

cantidad | LSTM | BOW | RND
8738 0.96 0.93 0.50
2000 0.94 0.92 0.50
1000 0.92 0.90 0.50

Finalmente, también se realizé la evaluaciéon con los cinco features mas
relevantes segun el andlisis de varianza. Los resultados se muestran en la Tabla
5.11. En este caso se puede ver que la precision del modelo basado en redes
neuronales es muy superior a la del modelo basado en bolsa de palabras y al

clasificador aleatorio.

Tabla 5.11: Precisiéon de los modelos al distinguir canciones de tango a partir de
la letra utilizando solo 5 features

cantidad | LSTM (5 feat) | BOW (5 feat) | RND
8738 0.81 0.70 0.50
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5.6. Conclusiones

Se realizaron cinco tareas de clasificacion utilizando las representaciones ob-
tenidas con el Modelo 4m-celdas y se comparé con representaciones obtenidas
mediante el método Bolsa de Palabras.

Si bien no es claro con qué precision se pueden realizar las tareas planteadas
por un humano, algunas parecen mas simples que otras. Por ejemplo, la tarea
Tango vs no-tango parece ser la mas facil, mientras que identificar el género
parece la mas dificil. Es posible que las tareas mas complejas tengan un techo
de precisién mas cercano a un clasificador aleatorio.

En todas las tareas planteadas, aunque la diferencia entre los modelos en
general no es muy considerable, en todos los casos el modelo basado en redes
neuronales presenta una mayor precision que el modelo basado en bolsa de
palabras. Por lo tanto, entendemos que la representacion obtenida a partir de
dicho modelo conserva la similitud de las canciones y podemos concluir que
permite ser utilizado en distintas aplicaciones con objetivos diversos.

En el siguiente capitulo se muestra una aplicaciéon de dichas representa-
ciones, con el objetivo de ofrecer una interfaz intuitiva de navegacién sobre
artistas y canciones basado en el aprendizaje automatico realizado sobre el

corpus del Rio de la Plata.
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Capitulo 6
Aplicaciéon

En este capitulo se describe una aplicacion desarrollada con el objetivo de
mostrar la utilidad de las representaciones de las letras que fueron obtenidas
con el Modelo 4m-celdas. La aplicacion permite recorrer el corpus del Rio de la
Plata recolectado en el Capitulo 3, en base a diferentes criterios de buisqueda
y de similitud entre las canciones o los artistas.

Se implementd una interfaz web que ofrece estas funcionalidades de forma
intuitiva para el usuario. A partir de la interfaz, es posible comprobar la simi-
litud entre las canciones a partir de distintos aspectos, ya sea a partir de sus
datos (ano, artista, época o género) o de las representaciones calculadas. En

la Figura 6.1 se muestra la pantalla principal de la interfaz web.

6.1. Busqueda de similitud entre las canciones

Se entiende que si las canciones tienen un atributo en comtin (por ejemplo,
el género o la época) entonces son similares con respecto a ese atributo. En
esta seccién, se describe la forma de recorrer el corpus a partir de la similitud
de las canciones con respecto a distintos atributos. De esta forma, es posible
comprobar la utilidad de las representaciones obtenidas por medio de una

aplicacion.

6.1.1. Ano o época

Se entiende que uno de los aspectos que puede mostrar similitudes entre
las canciones es la cercania en el tiempo. En el caso del tango, los historiadores

definen cuatro épocas que marcan distintos estilos dentro del género. Por lo
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Grafo de Artistas

Flltros

Rango de afos:

2R —

Genercs: [Todcs ¥
Aristas: [§5005 ¥
Mostrar

Grato de Canclones

Cerirar Fikres | | Moskar soio Simliares || Fiiar Eimianes || Agregar Simiares
Mombre: Alma argertina
Compuesio por: Halos Fracass
Letra por-Eugenia Trolsl
Ganars: Tango
Afoc 1803

Letra:

Tiene mi negra gracia infinila
el lango bala que &5 un primer,

¥ ente sus gims, su pobert,

== abee galana come una flor.

Loz, lahins e 500S oMo ceseea
ks dlenies biancos come s aamin
Mezdble o lalle con la puneza
sumve y dlara del macachin
Cuando me besa con ansia kca,
cuande me brinda de sus amores

Ella e mi gionia ¥ &l emteieso
fque da a mi vida Iodo su encaro,
mi estrela s s0i0 Su puro besa,

hechos de pluma de Tve marina
saarke £ |3 carced de sus dos. brazos
wibrar mi arclenie sangre angeniina

Canclones mas similares

Poskian Thulo Ang Gémero
1 Sllueta ¥ lamarsda 1824 Tango
2 Hoche con dusndes 2071 Tanga
k] Rock Sud null - Tanga
4 Mionga por Celedonin 1832 Mionga
2 Wicja luna 1844 Tanpo
[ El camtar de squsl malews 1833 Tanga
7 La wirgen del pardén 1840Vaks

a Noches de cabaret 1852 Tanga
8 S brerwn 183 Tanpo
1o Hocherama 842 Tanpo

Figura 6.1: Pantalla principal de la interfaz web completa.

tanto, es interesante explorar todas las canciones del corpus que fueron creadas
dentro de los mismos anos o dentro de la misma época.

Con este objetivo, en la interfaz web se permite filtrar las canciones del
corpus a partir de su ano o época. En la Figura 6.2 se muestran las opciones
de filtros en la interfaz web.

Como se muestra en la Figura 6.1, una vez aplicado el filtro de ano, se
muestran las canciones que cumplen con estos atributos y los artistas corres-

pondientes, ambos en forma de grafo.

6.1.2. Artista

Otro aspecto que se puede utilizar para encontrar relaciones entre las can-
ciones son los artistas.

Por un lado, se pueden explorar todas las canciones en las que un artista
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Filtros

Rango de afios:

Epoca: | Todos v
Generos: | Todos W
Artistas: | Todos v

Mostrar

Figura 6.2: Seccion de la aplicaciéon web que permite seleccionar los filtros de
resultados.

participd; ya sea como compositor o letrista. En la interfaz web se permite
obtener todas las canciones de un artista aplicando el filtro correspondiente
que se muestra en la Figura 6.2.

Por otro lado, dado un conjunto de canciones, se pueden ver las relaciones
entre las canciones a partir de los artistas que tienen en comun. Esta informa-
cion también se puede utilizar en sentido inverso, es decir, se pueden ver las
relaciones entre los artistas a partir de las canciones que tienen en comun.

En la interfaz web, dado un conjunto de canciones previamente filtrados, se
muestra un grafo en donde las conexiones estdan dadas por artistas que tienen
en comun. En la Figura 6.3 se muestra el grafo de canciones a partir del filtro
de ano. Por lo tanto, alli se puede ver la relacion entre las canciones a partir
de artistas y ano.

Ademas, en la interfaz web se puede ver un grafo con los artistas corres-
pondientes a las canciones previamente filtradas. En la Figura 6.4 se muestra
el grafo de artistas en donde las relaciones estan determinadas por todas las

canciones que tienen en comun.

6.1.3. Género

Para explorar el corpus se puede utilizar la informacién del género. Como
ya fue mencionado, el género musical es un aspecto de alto nivel que define
una relacion de similitud entre las canciones.

En la interfaz web se permite obtener todas las canciones de un cierto

género aplicando el filtro correspondiente que se muestra en la Figura 6.2. Por
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Grafo de Canciones

ARpran

Don Juan (M

Don Juan (El taita del barrio) El taita

'ASS!

Alma argentina

Figura 6.3: Seccién Grafo de canciones.

ejemplo, mediante los filtros se pueden obtener todas las canciones de un ano

especifico y del género milonga.

6.1.4. Letra

Basado tinicamente en las representaciones obtenidas utilizando del Modelo
4m-celdas, es posible obtener las canciones méas similares a partir de la letra.
Por lo tanto, una vez identificada una cancién, se puede analizar su letra y
compararla con la letra de sus similares, de esta forma es posible ver la utilidad
de las representaciones obtenidas. Ademads, es posible comparar los datos de

las canciones mas similares (ano, género y titulo) para identificar aspectos en
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Figura 6.4: Seccién Grafo de artistas.

comun entre las canciones.

Utilizando la interfaz web se puede seleccionar una cancién en el grafo y
se muestran las 10 canciones mas similares calculadas mediante la distancia
coseno de las representaciones obtenidas. En la Figura 6.5 se muestran las can-
ciones mas similares para la cancién “Alma argentina”. También se muestra:
titulo, ano y género de la cancion, de esta forma es posible ver si hay alguna

relacién entre los datos del elemento seleccionado y las canciones mas similares.

6.1.5. Relaciones entre varios aspectos

El principal objetivo de este trabajo es obtener una representacion de las
letras que mantenga la similitud de las canciones. Con la motivacién de mostrar
la utilidad de las representaciones obtenidas, es posible buscar relaciones entre
las canciones comparando varios de los atributos (por ejemplo: artista, ano,
época o género) y las letras.

Mediante la interfaz web, dada una cancion, se permite combinar la lista
de sus 30 canciones mas similares con los resultados de la buisqueda. Para esto
se utiliza el menu que se muestra en la Figura 6.5, de las dos formas que se
describen a continuacion.

Una vez seleccionada una cancién en el grafo y haciendo click sobre la

opcién “Mostrar solo similares”, se mostraran en la seccién “Grafo de can-
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| Centrar Filtros || Mostrar solo Similares || Filtrar Similares || Agregar Similares

Mombre: Alma argentina
Compuesto por: Rafael Fracassi,
Letra por:Eugenio Troisi.
Género: Tango

Ano: 1909

Letra:

Tiens mi negra gracia infinita a
&l tango baila gue &5 un primaor,

¥ entre sus giros, su pollerita,

=g abre galana como una flor.

Loz labios frescos como cereza,

los dientes blancos como el jazmin,
flexible 2] talle con la pureza

suave ¥y alada del macachin.
Cuando me besa con ansia loca,
cuando me brinda de sus amores

2l grato almibar que da su boca,

mi boca liba zumao de flores.

Ella ez mi gloria y el embeleso

que da a mi vida todo su encanto,

mi esfrella es solo su puro beso,

mi noche solo su triste llanto.

Y si me oprime como dos lazos,
hechos de pluma de ave marina
sienio en la carcel de sus dos brazos
vibrar mi ardiente sangre argentina.

Cancilones mas similares

Posicion Titule Ano Género
1 Silueta v llamarada 1954 Tango
2 Moche con dusndes 2011 Tango
3 Rock Sud null Tango
4 Milonga por Celedonio 1952 Milonga
i) Vieja luna 1944 Tango
G El cantar de aquel malevo 1933 Tango
T La virgen del perdon 1940%als

a8 Moches de cabaret 1952 Tango
9 S£a breve 1955 Tango
10 Mocherama 1942 Tango

Figura 6.5: Seccién correspondiente a los datos de la cancién seleccionada.

ciones” solamente las 30 canciones mas similares a la seleccionada (utilizando

las representaciones calculadas a partir de la red). Mediante esta opcién es
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posible visualizar las relaciones entre las canciones més similares a partir de
las conexiones entre los nodos. En la Figura 6.6 se muestran las canciones mas
similares para la canciéon “Alma argentina”, alli se puede ver una relacion dada

por los artistas de tres canciones dentro las similares.

Munyinga

A remoiqus

i

Las mil v

Figura 6.6: Seccién correspondiente al grafo de canciones, mostrando las 30 can-
ciones més similares a “Alma Argentina”.

Otra forma de ver relaciones es utilizando la opciéon “Filtrar similares”. Uti-
lizando esta opcién se muestra en la seccion “Grafo de canciones” solamente la
interseccién entre las 30 canciones mas similares a la cancion seleccionada y las
canciones resultantes de aplicar los filtros. De esta forma se pueden comparar
distintos aspectos. Por ejemplo, se puede aplicar un filtro para una cierto ano

y luego visualizar el grafo con las canciones mas similares del afio indicado.
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6.2. Conclusiones

En este capitulo se muestra el uso de las representaciones de las letras obte-
nidas a partir del Modelo 4m-celdas, con el objetivo de permitir una bisqueda
en la base de datos teniendo en cuenta la similitud entre las canciones. Tam-
bién se muestran distintas formas de identificar relaciones entre los aspectos
de las canciones, a partir de su artista, género, ano, época y letra. Por lo tan-
to, se puede comprobar la utilidad de los métodos aplicados al comparar las
relaciones entre los diferentes atributos de las canciones mas similares.

En este capitulo también se describe la interfaz web que permite realizar
estas consultas de forma intuitiva sobre el corpus de canciones del Rio de la
Plata. Por lo tanto, esta interfaz es un aporte para la comunidad ya que permite

difundir y preservar la tradicion musical de los géneros del Rio de la Plata.
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Capitulo 7
Conclusiones y trabajo a futuro

En este trabajo, luego de analizar algunas técnicas del procesamiento del
lenguaje natural y como se pueden aplicar a las letras de musica, se pro-
fundiz6 sobre algunas técnicas enfocadas en redes neuronales profundas para
extraer representaciones que permitan conservar la similitud entre las cancio-

nes.

Para evaluar la utilidad de las representaciones, se las utilizé en varias
tareas de clasificacion y se comparé el desempeno con otra técnica clasica
del procesamiento de lenguaje natural. Si bien no se aprecié una diferencia
significativa en los resultados entre los métodos, en todos los casos el modelo
basado en redes neuronales presenté un mejor desempeno que el modelo basado
en bolsa de palabras. Mediante ambas representaciones se super6 por un buen
margen a un clasificador aleatorio en todas las tareas analizadas. Por lo tanto,
se puede afirmar que la representacién obtenida a partir del modelo basado en
redes neuronales conserva informacioén de similitud entre las letras y permite

ser utilizado en distintas aplicaciones.

Este trabajo se enfocé en letras de canciones del Rio de la Plata. Por lo
tanto, fue necesario recolectar un corpus de letras lo suficientemente completo
para las tareas que se debian realizar. Uno de las principales aportes de este
trabajo es la publicacion de los datos utilizados. La publicacion de estos da-
tos permitird a otros investigadores realizar trabajos sobre los géneros antes
mencionados, lo cual es positivo para poder difundir y conservar la tradicién

musical del Rio de la Plata.

También se presenté una aplicacion web que permite navegar por el con-

junto de datos obtenido e interactuar con las representaciones obtenidas. Las
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representaciones fueron utilizadas para medir la similitud entre las canciones
y para seleccionar un conjunto de canciones recomendadas para cada cancion.
Se entiende que la herramienta serd un aporte interesante para difundir y con-
servar estas canciones.

Por 1iltimo, muchas de las técnicas detalladas en este trabajo no habian sido
aplicadas en letras de musica en espanol, por lo que los resultados reportados en
esta tesis son novedosos en este sentido. Las distintas técnicas de representacion
basadas en el aprendizaje profundo se encuentran en una etapa de desarrollo y

este tipo de trabajos permiten compararlos con otras técnicas mas exploradas.

7.1. Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro, seria interesante profundizar sobre algunas técni-
cas analizadas en el Capitulo 2. Por ejemplo, siguiendo el método utilizado por
Oramas et al. (2016a,b), serfa interesante aplicar técnicas para extraer infor-
macién sobre texto relacionado con los artistas de los géneros del Rio de la

Plata, por ejemplo:

» texto extraido de articulos disponible en Todotango relacionados con los
artistas
= texto extraido de Wikipedia sobre los artistas en el corpus

= sobre libros digitalizados relacionados con estos estilos musicales

A partir de la informacién extraida se construiria un grafo de conocimiento, en
donde se podrian identificar relaciones entre los artistas y se podrian obtener
representaciones con mayor informacién semantica.

También parece interesante profundizar en distintas formas de combinar
audio o partituras con las letras para obtener representaciones mas ricas de las
canciones. Muchos trabajos mencionados en el Capitulo 2 combinan distintas
fuentes y siempre se logra mejorar los resultados.

En esta tesis, las redes neuronales recurrentes entrenadas para generar texto
fueron utilizadas con el objetivo de obtener las representaciones, pero este es un
producto interesante que podria ser explotado. Por ejemplo, se podria utilizar
como herramienta para asistir a letristas en la creaciéon de nuevas letras.

Por 1ltimo, vale la pena mencionar que este trabajo se enfocé en el analisis
de las técnicas que tienen como objetivo obtener una representacién de las

letras, pero existen muchas aplicaciones especificas para estas representaciones
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que requieren un estudio particular. Por ejemplo, en el caso de la recomenda-
cién, actualmente las técnicas de filtrado colaborativo son las que producen los
mejores resultados, pero presentan el problema de estar muy influenciados por
los artistas o canciones mas populares. Por lo tanto, las técnicas que se basan
en el contenido de la musica para recomendar pueden mitigar este problema.
La combinacién de las representaciones obtenidas con filtrado colaborativo,
es un enfoque para evaluar con el objetivo de mejorar la recomendacién de

musica.
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Anexo 1

Encuesta

En el Capitulo 3 se utiliza una primera representacion de las letras para
distintas tareas con el objetivo de analizar el corpus. En esta primera instancia
exploratoria se deseaba tener una idea sobre la calidad de la representacién.
Por lo tanto, se decidié evaluar la representacién utilizada consultando un
experto del dominio.

Se le solicité al experto que indicara un conjunto de canciones que conside-
rara buenas, otro conjunto que considerara malas y otro conjunto que consi-
derara como muy populares. Las canciones seleccionadas por el experto estan
detalladas en las tablas 1.1, 1.2 y 1.3. Luego, partir de estas canciones se bus-
caron las dos letras més similares para cada una y se le entregd al experto
sin indicarle a cuales correspondian, en la Tabla 1.4 se detallan las canciones

enviadas al experto para evaluar.

Tabla 1.1: Canciones seleccionadas inicialmente como buenas por el experto.

Titulo Musica Letra
De barro Sebastidn Piana Homero Manzi
Sur Anibal Troilo Homero Manzi

Gardel /Razzano
Mariano Mores
Roberto Grela

Celedonio Flores
Enrique S. Discépolo
Francisco Gorrindo

Mano a mano
Cafetin de Buenos Aires
Las cuarenta

Garua Anibal Troilo Enrique Cadicamo
Balada para mi muerte Astor Piazzolla Horacio Ferrer
Bocha Astor Piazzolla Horacio Ferrer
Esta ciudad Osvaldo Avena Héctor Negro
Sexto piso Roberto Nievas Blanco Homero Exposito

Se le solicité al experto que valorara cada cancién entre Muy Bueno, Bueno,
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Tabla 1.2: Canciones seleccionadas inicialmente como malas por el experto.

Titulo Miisica Letra
La cieguita Keppler Lais Ramuncho
La cumparsita [versién de Matos Rodriguez| | Matos Rodriguez Matos Rodriguez
Cucusita Alberto Castillo Carlos Lucero
Gurisa Aminto Vidal Enrique Garcia Satur
El bazar de los juguetes Roberto Rufino Reinaldo Yiso
El tarta José Rizzuti Emilio Fresedo

Tabla 1.3: Canciones seleccionadas inicialmente como muy populares por el experto.

Titulo Muisica Letra
Naranjo en flor Virgilio Exposito Homero Expdsito
Los mareados Juan Carlos Cobian Enrique Cadicamo
Malena Lucio Demare Homero Manzi
El choclo Angel Villoldo Enrique Santos Discépolo y J.C. Marambio
Nostalgias Juan Carlos Cobian Enrique Cadicamo
Balada para un loco Astor Piazzolla Horacio Ferrer

Neutro, Malo y Muy Malo, ademés se le solicité que indicara que tan fami-
liarizado esta con la cancién en la siguiente escala: “No la conocia”, “alguna
144

vez la escuchd”, “lo escucha en ocasiones”, “lo escucha frecuentemente”, “es

un tema muy gastado”.

1.1. Resultados de la encuesta

Se evaluaron los resultados de la encuesta realizada al experto, en la Figura
1.1 se muestran los resultados para las canciones obtenidas a partir del grupo
de canciones seleccionadas originalmente como buenas. En la Figura 1.2 se
muestran los resultados para las canciones obtenidas a partir del grupo de
canciones seleccionadas originalmente como malas. Finalmente en la Figura
1.3 se muestran los resultados para las canciones obtenidas a partir del grupo
de canciones seleccionadas originalmente como muy populares.

A partir de dichos resultados se puede ver que en todos los grupos un
porcentaje importante de las canciones eran desconocidas para el experto.
También se puede ver que el porcentaje de canciones valoradas como buenas
y muy buenas es mas alto en el grupo de canciones obtenidas a partir de las

valoradas originalmente como malas.
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Tabla 1.4: Canciones seleccionadas automaticamente a partir de las elegidas ini-

cialmente por el experto.

Titulo

Musica

Letra

Lejana tierra mia
Como un sueno
Matufias (O el arte de vivir)
La marcha nupcial
Sangra el vino
Justo el 31
Copen la banca
Barra de oro
Yo era un muchacho bueno
No te arrepientas
La cantina
Aquella cantina de la ribera
Los tres silencios
Volver a querer
Pena de luna
Noches provincianas
Sentencia
Milonguita (Esthercita)
Portenesa a Cachorrin
Yo
Milonga fina
Mala racha
Melenita de oro [Pesce]
No cantes victoria
Campana de plata
Sos de la Quema
Espiantd Gregorio
Arrabalera
A Homero
Margot
A vos te arrancaron verde
Balada para un loco
De mi tierra [b]

Carlos Gardel
Juan Carlos Cobian
Angel Villoldo
Venancio Clauso

Enrique Santos Discépolo
Juan Maglio
Eduardo Moreno
Juan Mercorelli
Angel Condercuri
Anibal Troilo
Catulo Castillo
Marcelo Saraceni
German Teisseire
Sebastian Piana
Sebastidn Piana
Pedro Maffia
Enrique Delfino
Daniel Piazzolla
Juan José Guichandut
José Servidio
Juan Rezzano
Carlos Vicente Geroni Flores
Juan Epumer
Carlos Vicente Geroni Flores
Catulo Castillo
Emilio Sola
Sebastian Piana
Anibal Troilo
José Ricardo / Carlos Gardel
Carmelo Taverna
Astor Piazzolla
Eduardo Manella

Alfredo Le Pera
Enrique Cadicamo
Angel Villoldo

Armando Tagini

Enrique Santos Discépolo
Enrique Dizeo
Eduardo Moreno
Alfredo Bigeschi
Abel Aznar
Catulo Castillo
José Gonzélez Castillo
Enrique Martin
Nolo Loépez
Federico Silva
Homero Manzi
Celedonio Flores
Samuel Linnig
Horacio Ferrer
Juan José Guichandut
Celedonio Flores
Lito Bayardo
Carlos Pesce
Juan Fulginiti
Samuel Linnig
Edelmiro Garrido
Juan Fulginiti
Cétulo Castillo
Cétulo Castillo
Celedonio Flores
Francisco Lio
Horacio Ferrer
Francisco Lozano

1.2. Conclusion

A partir de la encuesta realizada se puede ver que hay un mayor porcen-

taje de canciones valoradas como buenas en el conjunto generado a partir de

las canciones seleccionadas originalmente como malas. Por lo tanto, no pode-
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@ Lo escucho
frecuentements

@ Nolo conocia
0 Lo escucho en
ocasiones

& Muy Bueno
& Neutro

@ Bueno

& Muy malo
@ Malo

Figura 1.1: Resultados de encuesta a partir de grupo de canciones valoradas como
buenas.

mos afirmar que la representacién mantiene la relacién sobre la calidad de las
canciones.

Ademas, es claro que esta encuesta es muy subjetiva y como evaluacién
no aporta mucho valor ya que solamente se consulta a una persona. De todas
formas, en una primera fase exploratoria fue util para aproximarse al tema y

plantear distintas alternativas.
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@ Mo lo conocia

@ Lo escucho en
ocasiones

@ Lo escucho
frecuentements

@ Bueno

0 MNeutro

@ Muy Bueno
P Malo

Figura 1.2: Resultados de encuesta a partir de grupo de canciones valoradas como
malas.
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@ Alguna vez lo
escuché

@ Mo lo conocia

@ Lo escucho en
ocasiones

@ Lo escucho
frecuentements

@ Es un tema muy
gastado

® Muy malo
@ Bueno

@& Muy Bueno
0 MNeutro

Figura 1.3: Resultados de encuesta a partir de grupo de canciones valoradas como

muy populares.
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