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Resumen

Este estudio se enfoca en la interaccién entre Modelos de Lenguaje a Gran Escala (LLM) y la
creacién de musica algoritmica, analizando cémo estos modelos pueden influir en el proceso
creativo a través de diversas interfaces humano-maquina. Empleando una metodologia explo-
ratoria, se evalla la capacidad de los LLM para generar codigo de programacion musical en
distintos contextos, especialmente en entornos de live coding con herramientas como Super-
Collider y Tidal Cycles. Como parte de la investigacion, se ha desarrollado Al Muse, un software
especificamente disefiado para optimizar la ejecucion de cddigo en actuaciones en vivo, promo-
viendo unainteraccidn eficaz y directa con los LLM. La composicidon de AlgorAl, una obra de arte
sonoro realizada durante el estudio, ejemplifica tanto el potencial creativo como las limitacio-
nes de los LLM, destacando la imprescindible colaboracion humano-maquina en la formulaciéon
de estructuras complejas. Los resultados del estudio resaltan las limitaciones actuales de los
LLM en la generacion de cédigo sonoro complejo, mientras ilustran su importante papel como

asistentes creativos, herramientas de exploracién y fuentes de inspiracidn.
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Modelos de lenguaje a gran escala, aprendizaje profundo, creacién musical, interaccién humano-
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Abstract

This study focuses on the interaction between Large Language Models (LLMs) and the creation
of algorithmic music, examining how these models can influence the creative process through
various human-machine interfaces. Employing an exploratory methodology, it evaluates the
ability of LLMs to generate musical programming code in different contexts, particularly within
live coding environments using tools such as SuperCollider and Tidal Cycles. As part of the re-
search, Al Muse was developed, software specifically designed to optimize code execution in
live performances, facilitating effective and direct interaction with LLMs. The composition of
AlgorAl, a sound art piece created during the study, exemplifies both the creative potential and
the limitations of LLMs, highlighting the essential collaboration between humans and machines
in developing complex structures. The findings of the study underscore the current limitations
of LLMs in generating complex sound code, while illustrating their significant role as creative

assistants, exploration tools, and sources of inspiration.

Keywords:

Large Language Models, Deep Learning, Music Creation, Human-Machine Interaction, Live Co-

ding.
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1. Introduccion

ALL You NEeD Is A Goop INIT
— Mishkin y Matas (2016)

Este trabajo de fin de master se centra en analizar de forma integral la interaccién humano-
maquina, con grandes modelos de lenguaje, o large language models (LLM), en el ambito de la
creacién de musica algoritmica mediante los lenguajes de programacién musical de SuperCo-
llider y Tidal Cycles. Se abordara, en concreto, cdmo estos modelos de lenguaje, al ser capaces
de generar cédigo de programacion a partir de texto en lenguaje natural, influyen en diversos
aspectos del proceso creativo. Asimismo, se explorard la eficiencia y usabilidad de distintas in-
terfaces de interaccion entre el compositor y los LLM, asi como el impacto de las técnicas de
prompting® en los resultados de composicion. Ademas, se reflexionara sobre el valor artistico
de las obras generadas, el efecto de estos sistemas de inteligencia artificial (1A) en el proceso
creativo y la percepcion del artista humano, proporcionando asi claves para un entendimiento

profundo el papel de los modernos LLM en la innovacion y evolucién de la musica algoritmica.

La metodoldgica sera cualitativa, en consonancia con el enfoque exploratorio y descriptivo del
estudio, lo cual tiene la virtud de ofrecer un panorama global del objeto de estudio, aunque
a cambio de una menor precisidn en los resultados. De una forma practica y como parte y
producto de este estudio, se ha creado un software para la generacién de cédigo musical en
vivo, Al Muse, que se presenta en el capitulo 6, y que queda a disposicién de la comunidad
cientifica como software libre (véase anexo B); y una obra de arte sonoro, AlgorAl, compuesta

a partir de los resultados del estudio, tratada en el capitulo 7.

La intencidn final de este trabajo es aportar conocimiento sobre la interaccién entre el ser
humanoy las herramientas modernas de inteligencia artificial generativa (IAG), desde un punto
de vista creativo. Al mismo tiempo, se pretende ofrecer una vision critica y reflexiva sobre el
papel real que en este momento pueden desempefiar sistemas construidos sobre tecnologias

de LLM, y apuntar hacia futuras lineas de investigacién musical con IA.

1Entendemos por prompt el mensaje o conjunto de palabras que se envian como input a un sistema de inteligencia artificial para que
genere una respuesta. Prompting, en sentido amplio, podemos concebirlo como el arte o la ciencia de crear estos prompts. Se estudiard
con mas detalle en la seccién 2.3.

13
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1.1 Consideraciones

Muchos términos cientificos utilizados se presentan en inglés, ya que son ampliamente conoci-
dosy usados en su forma original inglesa incluso en el ambito cientifico hispanohablante (como
machine learning o deep learning), mientras otros se encuentran en espafol por haberse con-
siderado la forma mas comun (como inteligencia artificial o red neuronal artificial). En todo
caso, siempre que ha sido necesario, se ha ofrecido una traduccion de los términos ingleses
en su primer uso para facilitar la lectura. Los términos utilizados repetidamente a lo largo del
texto se encuentran en forma de acrénimos, los cuales se han explicitado en su primer usoy en
los lugares donde ha sido necesario para mantener la claridad del texto. El desglose de estos
acrénimos puede consultarse en el glosario de la pagina 12, a donde apuntan todos ellos por

medio de hipervinculos.

Los cddigos QR enlazan a recursos complementarios al texto, los cuales pueden cambiar o des-
aparecer con el tiempo. Por ello, en el anexo B se incluye un enlace al repositorio de GitHub
donde se aloja el cddigo fuente en ETEX de este trabajo, asi como los materiales sonoros y de

software generados en el marco de este trabajo.

El titulo de este trabajo hace un guifio a las ya cientos de publicaciones cientificas que utilizan
la expresion «All You Need» en el titulo (véase la Figura 1). Esta expresién se ha convertido en
un icono de los avances en IA, especialmente desde la publicacién en 2017 del emblematico
articulo Attention Is All You Need (Vaswani et al., 2017). El lector curioso puede encontrar una
lista actualizada de estas publicaciones en el repositorio de GitHub Awesome “all you need”
papers (Nishi, 2024). En el mismo sentido, los epigrafes de los capitulos son algunos de estos

titulos, escogidos sin mas pretensidén que significar un juego de palabras.

14
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Figura 1 Numero de publicaciones cientificas del campo de la inteligencia artificial por mes,
hasta el 21 de enero de 2024, que contienen la expresion «All You Need» en su titulo.
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Fuente. Elaboracién propia a partir del listado de Nishi (2024)

1.2 Justificacion

La evolucidn de la IA, especificamente en el dominio del aprendizaje profundo o deep learning
(DL), ha llevado al desarrollo de los LLM. Estos modelos, originalmente disefiados para emular
el lenguaje humano, y conocidos por el gran publico a través de aplicaciones tipo chatbot?
han demostrado capacidades emergentes inesperadas, como creatividad o razonamiento, en
multiples areas del conocimiento y accion humanos. Su éxito se extiende a sectores diversos
como la literatura, el arte visual, la investigacidn, la medicina, la economia, el marketing, la

educacion o la musica.

Al mismo tiempo, los LLM han probado ser especialmente eficaces en la generacidn de cédigo
de programacion, entre los que podemos incluir lenguajes relacionados con la creacién musical
o sonora, siempre que el modelo haya contado para su entrenamiento con suficiente material
escrito en el lenguaje en cuestion. Es en esta interseccidn entre la generacidn de codigo y la
creacién musical donde se situa este trabajo, el cual hasta hoy no ha sido objeto de estudio en

profundidad en la literatura cientifica.

Al respecto, existe una vertiente de desarrollo de modelos de IA para la generacién de audio,
como Stable Audio (s.f.), MusicML (s.f.) de Google y AWS DeepComposer (s.f.) de Amazon. Di-
chos modelos generan audio a partir de texto natural, mostrando resultados muy prometedo-

res —particularmente para terrenos relacionados con el marketing y la creacion de contenido

2Entre las aplicaciones de chatbot mas conocidas estan ChatGPT (Introducing ChatGPT, s.f.), Claude (Introducing Claude, s.f.), Bard (“Bard
(Chatbot)”, 2024) o Microsoft Copilot (Mehdi, 2023), aunque la lista cada vez es mas larga e incluye modelos de lenguaje de cddigo
abierto como LLaMA (Touvron et al., 2023), Mistral (Jiang et al., 2023) o Falcon (Almazrouei et al., 2023), entre otros.
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por la potencial reduccién de costes de produccidn. Sin embargo, los archivos o flujos de audio
generados son inalterables y escapan al control humano, lo cual limita su aplicacién en com-
posicidn musical donde, entendemos, la intervencion humana es esencial®. En contraste, los
LLM generan texto, incluso texto musical, lo que permite la edicidn y el control por parte del
compositor, abriendo, asi, amplias posibilidades de interaccién humano-maquina en el proceso

creativo.

Si bien se han realizado muchos estudios sobre la capacidad de los LLM para generar algorit-
mos en lenguajes de programacion enfocados en la resolucién de problemas matematicos y el
desarrollo de software, campo en el que los LLM han mostrado una elevada efectividad, existe
una carencia en lo que respecta al estudio de la generacién de cédigo musical con finalidad ar-
tistica y su alineacidn con las intenciones del creador sonoro o compositor. No es equiparable,
en este sentido, desarrollar, por ejemplo, el cédigo de una funcidén matematica con crear una
obra sonora o musical. Al contrario de lo que se podria intuir en un primer momento, el segun-
do caso requiere, con creces, de un nivel superior de comprension, abstraccidén, conocimientos
previos y conexion con la realidad que el primero, aunque su cédigo pueda ser eventualmen-
te mas simple que el de aquel. Por ello, resulta fundamental realizar estudios especificos que
exploren la capacidad de los LLM en la generacién de cddigo musical con finalidad artistica asi

como los modos de potenciarla.

Un aspecto muy importante a investigar a la hora de estudiar la utilidad e influencia de siste-
mas de IA en la creacién artistica es el de su interfaz de comunicacién con el artista. La interfaz
es el medio por el cual artista y sistema interactian, y puede ser de muy diversa indole. En el
caso de los LLM, la interfaz mas comun es la de chatbot, donde la comunicacidn se establece
en forma de didlogo en lenguaje natural. Sin embargo, existen otras interfaces que pueden ser
mas adecuadas para la creacién musical, como las graficas, interfaces de voz o gestuales, etc.
Las modernas herramientas de |A ofrecen la posibilidad de crear facilmente interfaces perso-
nalizadas con el uso de aplication programming interface (AP1)*, lo que abre un amplio abanico

de posibilidades creativas en el ambito musical y en la investigacion.

A pesar de la existencia de numerosos lenguajes de programacion dedicados a la creacion mu-
sical relevantes para este estudio, nos enfocaremos especificamente en dos debido principal-

mente a limitaciones de espacio. El primero es SuperCollider (2024), un lenguaje de progra-

3En nuestro estudio se parte del postulado de que el factor creador humano es esencial para que un producto sea considerado o no arte.

4Una API, o interfaz de programacién de aplicaciones, es un conjunto de definiciones y protocolos que se utiliza para desarrollar e integrar
el software de las aplicaciones, permitiendo la comunicacién entre diferentes sistemas de software de manera eficiente(Wikipedia,
2024).
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macién consolidado para la sintesis de sonido y el procesamiento de audio, elegido por su
expresividad y su reconocimiento dentro de la comunidad de musica electrénica y experimen-
tal. El segundo, Tidal Cycles (s.f.), destaca por su enfoque en la improvisacién sonora y el live
coding, lo que facilita la exploracién de interfaces novedosas. La combinacién entre las habi-
lidades de codificacién de los LLM y la flexibilidad de estos lenguajes abre todo un abanico
de posibilidades creativas. Este estudio busca explorarlas con el objetivo de entender como la
creatividad generada por los LLM puede influir en la composicién musical algoritmica guiada
por un compositor humano. Se espera que los hallazgos puedan aplicarse a otros lenguajes de
programacién orientados a la creacion sonora o musical, como Overtone (Overtone - Collabo-
rative Programmable Music, s.f.), Pure Data (Pure Data — Pd Community Site, s.f.) y Sonic Pi

(Sonic Pi - The Live Coding Music Synth for Everyone, s.f.), entre otros.

Con este trabajo se busca aportar al mundo de la musica y, en concreto, del arte sonoro, una
nueva perspectiva sobre la creacidén musical, apoyada en la investigacidn en IA, para expandir
las fronteras de la creatividad y explorar interfaces innovadoras entre el artista y la maquina.
Aspiramos a que sea una invitacion a la experimentacion y a la investigacién en este campo en
rdpido desarrollo. Asimismo, se espera que la comunidad cientifica de la IA encuentre en este
estudio una retroalimentacién valiosa desde la investigacion musical, contribuyendo a mejorar
los modelos de IA y sus aplicaciones en el campo artistico. Igualmente, este trabajo quiere
incentivar la investigacion y desarrollo de LLM open source®, lo cual, eventualmente, facilitard
y fomentara la colaboracion futura entre las comunidades cientifica y artistica en la creacién

de tecnologias abiertas para la creacién musical y sonora.

1.3 Objetivos de la investigacion
Objetivo general:

Analizar de forma integral la interaccion con Modelos de Lenguaje a Gran Escala (LLM) en el
ambito de la creacién de musica algoritmica en SuperCollider y Tidal Cycles, centrandose en
aspectos como la diversidad de interfaces, la adecuacion de estos modelos a entradas en len-
guaje natural y su influencia en las decisiones creativas durante el proceso compositivo y per-

formativo.

5Cddigo abierto.
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Objetivos especificos:

a) Examinar la habilidad de los LLM para generar cédigo de programacién musical basado

en texto en lenguaje natural.

b) Evaluar la eficienciay usabilidad de distintas interfaces de interaccién entre el compositor

y los LLM en la creacién sonora.

c) Explorar el impacto de las diversas técnicas de prompting en los resultados producidos

por sistemas de LLM.

d) Reflexionar sobre el valor artistico de las composiciones y codigos musicales generados

mediante la interaccién con LLM.

e) Considerar el impacto del uso de sistemas de IA en el proceso creativo y en la experiencia

perceptual del artista.
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2. Marco tedrico y estado de la cuestion

A BRoOAD DATASET Is ALL You NEED
— Michaelis, Bethge, y Ecker (2022)

2.1 Inteligencia artificial, machine learning, deep learning e inteligencia artificial

generativa

Comencemos delimitando las diferentes areas en las que se inscribe el estudio y desarrollo de
sistemas de IA. A menudo, términos como IA, aprendizaje automatico o machine learning (ML),
DL e incluso IAG se usan de forma intercambiable. Sin embargo, cada uno tiene un significado
especifico, y consideramos esencial su diferenciacién para comprender el estado actual de la
investigacion. Estos conceptos se organizan jerarquicamente (Torres i Vifials, 2020), donde la IA
es el término mds general, que abarca el ML, y este ultimo incluye al DLy la IAG (véase Figura

2).

Figura 2 Relacion entre inteligencia artificial, machine learning, deep learning e inteligencia
artificial generativa.

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

Generative
Al

Fuente. Kainat (2023)

2.1.1 Lainteligencia artificial y sus precursores

La IA, como concepto genérico, es el campo de estudio mds antiguo entre todos, y no se limita
Unicamente al dmbito computacional. En su sentido mas amplio, la |IA fue abordada primera-

mente por la filosofia. Sin embargo, no seria hasta el siglo XX cuando se empezara a considerar
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de forma cientifica la posibilidad matemdatica de que un sistema pudiera ser inteligente. En
1950, Alan Turing publicé su articulo Computing Machinery and Intelligence (Turing, 1950), en
el que propuso un test para determinar si una maquina puede pensar. Este test, conocido co-
mo test de Turing (véase Figura 3), tiene por objetivo determinar si una maquina puede exhibir
un comportamiento inteligente indistinguible del de un ser humano. Su método consiste en
la interaccion de un humano-evaluador con una entidad artificial Gnicamente por medio de
un terminal de texto como interfaz. Una maquina pasara el test si el evaluador no puede dis-
cernir si esta interactuando con una entidad artificial o humana. A pesar de sus limitaciones y
su enfoque antropocéntrico sobre la inteligencia, este test sigue siendo una referencia comun
para evaluar sistemas modernos de IA. Estudios recientes, sin embargo, muestran que no es
Unicamente la inteligencia cognitiva aquello que un humano evalua en el test, sino que existen
otros factores como el estilo lingliistico y los rasgos emocionales (Jones y Bergen, 2023), o la

creatividad y la originalidad (Noever y Ciolino, 2022).

Figura 3 Test de Turing.

X realiza las preguntas @ @

A B

Qm>

; o
Aprobada si X no detectaba

quién le respondia C

Nota. El humano-evaluador interactia con un interlocutor desconocido a través de un terminal de texto. Si este no
puede discernir si esta interactuando con una entidad artificial o humana, la maquina pasa el test.

Fuente. El Test de Turing (s.f.)

Mads aun, el concepto de IA trasciende a la mera imitacion de lo humano. Si consideramos la
racionalidad como un conjunto de estructuras ldgicas que incluyen el pensamiento y el enten-
dimiento humanos, la IA no necesita limitar su objetivo a superar el test de Turing. Las defi-
niciones de |A a lo largo del tiempo han variado dependiendo de si se enfocan en imitar el
pensamiento o accién humanos o el pensamiento y acciéon racional en un sentido mas abstrac-

to (Russell, 2021).

ATuring debemos también el concepto de mdquina universal, que es la base de la computacion
modernay de la inteligencia artificial computacional. Sobre este asunto debate sobradamente

Roger Penrose en Penrose (2015). En esta misma linea, investigaciones en procesamiento del

20



Carlos Arturo Guerra Parra
All You Need Is Al Muse: hacia el desarrollo de interfaces interactivas con grandes modelos de lenguaje
para la creacion y performance musical algoritmica

lenguaje natural, en las que destaca el concepto pionero de entropia de Claude E. Shannon
(Shannon, 1951) y que han acompafiado el desarrollo de lenguajes de programacion, son fun-
damentales para los sistemas actuales de IA. La entropia de Shannon mide cudn probable es
cualquier combinacion de letras en un idioma concreto?. Sus estudios en esta drea han resulta-
do fundamentales para la teorizacion del concepto de modelo de lenguaje, o language model

(LM), que es la base de los mas avanzados sistemas de IA actuales.

2.1.2 Machine learning

El machine learning (ML), o aprendizaje automdtico, es una rama de la IA que investiga algo-
ritmos y modelos matematicos que habilitan a un sistema computacional a aprender a partir
de datos sin ser explicitamente programado. Estos sistemas identifican patrones a partir de un
conjunto de datos de entrenamiento, con poca o ninguna intervencidon humana, para después,
en la fase de inferencia, predecir o clasificar datos a los que no tuvo acceso en la fase de en-
trenamiento (Gollapudi, 2016). En el ML, el sistema se autoconfigura basdandose en los datos
con los que se entrena. Las Unicas intervenciones humanas en el proceso son el disefio de la
arquitecturay la provision de los datos de entrenamiento, aunque incluso estas tareas podrian

delegarse a otro sistema de ML en determinadas circunstancias?.

Aunque el ML ha sido una area de interés desde los inicios de la computacidn, es esencial reco-
nocer que no todos los sistemas inteligentes utilizan ML. Como ejemplo, el software de ajedrez
Deep Blue de IBM, que vencié al campedn mundial Garry Kasparov en 1997, no se basaba en
ML (Campbell, Hoane y Hsu, 2002). En lugar de ello, Deep Blue utilizaba una vasta base de datos
de jugadas de ajedrez y algoritmos de busqueda heuristicos para decidir el mejor movimiento
en cada situacidn. Otros sistemas no basados en ML, como los sistemas expertos, utilizan re-
glas predefinidas para tomar decisiones y se aplican ampliamente en areas tan diversas como

medicina, ingenieria o gestion empresarial.

Se utiliza el término modelo para referirse al sistema una vez que ha sido entrenado y posee
capacidad predictiva. Dependiendo de su aplicacion, un modelo puede ser empleado para pre-
decir datos desconocidos o clasificarlos. Si produce un valor numérico, se habla de regresion; si
el modelo categoriza datos, de clasificacion (Zhang, Lipton, Liy Smola, 2023). La clasificacién es

binaria cuando el modelo solo devuelve dos posibles respuestas, o multiclase cuando clasifica

LEn este caso, sus estudios se centraron en el idioma inglés.
2p. ej., muchos de los datasets utilizados en el entrenamiento de sistemas de |A actuales han sido sintetizados por medio de otros sistemas
previos en produccion (Z. Li, Zhu, Lu y Yin, 2023), lo cual reduce considerablemente sus costes de entrenamiento.
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en mas de dos categorias. La Figura 4 muestra de forma intuitiva la diferencia entre clasificacion

y regresion.

Figura 4 Problema de clasificacion versus regresion.

Classification Groups Regression predicts a _ Regression
observations into "classes" numeric value What is the temperature going to
be tomorrow?
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®
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OO0 o Ve ° Classification
O 0 i Will it be Cold or Hot tomorrow?
'
* coLp
Here, the line classifies the Here, the fitted line provides a
observations into X's and O's predicted output, if we give it an input Fahrenheit |

(a) Representacion grdfica de un modelo de clasificacion y (b) Diagrama intuitivo para comprender la regresién y la cla-
otro de regresion. La clasificacion consiste en categorizar un sificacion.

conjunto de datos en dos o mds clases. La regresion permite

predecir el siguiente dato a partir de una serie temporal o es-

pacial.

Nota. Los modelos de machine learning aprenden de forma automadtica a categorizar datos nuevos (clasificacién) o a
predecir nuevos datos de una serie (regresion).

Fuente. Regression vs. Classification (2021)

El aprendizaje de sistemas de ML se produce a través de un proceso de entrenamiento. Segun la
naturaleza de los datos y el método de validacidn, existen tres tipos principales de aprendizaje

automatico (Torres i Vifials, 2020, p. 38):

1. Aprendizaje supervisado: Aqui, los datos se etiquetan con la respuesta esperada, como,
p. €j., imagenes de animales etiquetadas como gato o perro. Tras el entrenamiento, se
espera que el sistema clasifique imagenes no etiquetadas en la categoria correcta. Este
procedimiento de aprendizaje e inferencia queda reflejado en la Figura 5. Una de las
aplicaciones mas comunes del aprendizaje supervisado es la clasificacion de imagenes.
Sin embargo, su debilidad consiste precisamente en la necesidad de etiquetado de los
datos de entrenamiento, que puede ser un proceso costoso y laborioso si este solo se

puede hacer manualmente.

2. Aprendizaje no supervisado: En este caso, los datos no estan etiquetados. El sistema bus-
ca patrones y agrupa datos en categorias por si mismo. Precisamente este es el tipo de
aprendizaje utilizado en el entrenamiento de LM, donde los datos de entrenamiento son

textos sin etiquetar (Radford et al., 2019).
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3. Aprendizaje por refuerzo: El sistema aprende interactuando con un entorno. No reci-
be etiquetas explicitas, sino recompensas por decisiones correctas y penalizaciones por
errores. Este es el modo de aprendizaje mas parecido al humano, ya que se basa en la ex-
periencia. Sin embargo, a pesar de ser uno de los métodos mds atractivos de aprendizaje
automatico, es el mas complejo de implementar y requiere un entorno de simulacién
adecuado, que no siempre es posible ni eficiente en términos de computacion (Mohan,

Zhang y Lindauer, 2023).

Figura 5 Esquema de aprendizaje supervisado.
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Nota. El aprendizaje supervisado utiliza datos de entrenamiento etiquetados. En la inferencia se espera que el modelo
pueda clasificar datos no etiquetados en las categorias en las que fue entrenado.

Fuente. Find ways to deal with the scarcity of labeled data (s.f.)

2.1.3 Deep learning

Esta seccion pretende ser una somera introduccién a los conceptos de DLy red neuronal artifi-
cial (RNA), que constituyen la base de los LM, objeto de nuestro estudio, con la Unica finalidad
de aportar un aparato tedrico minimo en el que contextualizarlo. En los ultimos meses la biblio-
grafia sobre este tema estd creciendo exponencialmente3. El DL es una rama del ML que utiliza
RNA para aprender de forma automatica. Las RNA son modelos matematicos cuyos principios
imitan el funcionamiento de las neuronas bioldgicas y hunden sus raices en la interseccion en-

tre biologia, matematicas y ciencias de la computacidn ya en la primera mitad del siglo XX.

2.1.3.1 El concepto de neurona artificial

Para entender en qué consiste una RNA vy, por extension, un modelo de DL, antes es necesario
comprender el concepto de neurona artificial. Una neurona artificial no es sino un modelo

matematico simplificado de una neurona natural que encontramos en el sistema nervioso de

3Ademas de las obras citadas en este trabajo, se puede consultar, a modo de introduccién para no especialistas, A Beginner’s Guide to
Neural Networks and Deep Learning (s.f.).
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los animales. Andlogamente a su homodloga bioldgica, una neurona artificial recibe una serie
de valores de entrada, los procesa y devuelve una salida. La entrada de una neurona artificial
es la suma ponderada de las salidas de las neuronas de la capa anterior. Esta suma ponderada
se pasa a una funcidn de activacidn, que determina la salida de la neurona. Sin necesidad de
entrar en detalles matematicos, la funcién de activacidén proporciona a la neuronay los sistemas
de RNA una no linealidad, imprescindible para el comportamiento complejo de estos sistemas
(Torres i Vinals, 2020; Zhang et al., 2023). La Figura 6 muestra un esquema de una neurona

artificial en comparacién con una bioldgica.

Figura 6 Neurona bioldgica y neurona artificial.

Dendrites
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Nota. La neurona bioldgica (izquierda) y la neurona artificial (derecha) tienen un funcionamiento anélogo. La neurona
artificial recibe una serie de valores de entrada, los procesa y devuelve una salida. La entrada de una neurona artificial
es la suma ponderada de las salidas de las neuronas de la capa anterior. Esta suma ponderada se pasa a una funcion de
activacién, que determina la salida de la neurona.

Fuente. Deep Learning (DL) (s.f.)

El concepto de neurona artificial fue teorizado por primera vez por F. Rosenblatt en 1958 (Roth-
man, 2021) bajo el nombre de perceptrdn. El perceptrén no es otra cosa que un modelo de cla-
sificacion binaria, es decir, que solo puede clasificar datos en dos categorias. Rosenblatt planted
sumodelo para serimplementado en hardware, y, de hecho, se construyd un prototipo en 1959.
Sin embargo, el perceptrdn tenia ciertas limitaciones matematicas que no permitian su aplica-
cion a problemas mas complejos. En 1969, Minsky y Papert publicaron el libro Perceptrons: An

introduction to computational geometry (Minsky y Papert, 1969), en el que demostraban que
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el perceptréon no podia resolver problemas linealmente no separables, lo cual supuso un freno

en la investigacion en RNA%.

Actualmente sabemos que una red neuronal de varias capas con una funcién de activacion
no lineal puede aproximar arbitrariamente cualquier funcion matematica, lo que ha venido a
llamarse teorema de la aproximacion universal, propuesto en 1989 por Hornik, Stinchcombe
y White en su articulo Multilayer Feedforward Networks Are Universal Approximators (Hornik
et al., 1989). Este teorema tiene grandes implicaciones, no solo cientificas, sino también filo-
soficas, en la medida en que podemos considerar que una RNA lo suficientemente compleja
es capaz de imitar el razonamiento humano, susceptible de reducirse al de una funcién ma-
temadtica por compleja que esta sea. En la literatura cientifico-filoséfica del s. XX encontramos
interesantes reflexiones sobre las implicaciones de que nuestro cerebro fuera un algoritmo ma-
tematico que genera pensamiento, como en en la ya citada obra de Penrose (2015) o en Searle

(1985).

2.1.3.2 Redes neuronales artificiales

Una RNA es un modelo matematico que se compone de varias capas de neuronas artificiales,
donde la salida de una capa se convierte en la entrada de la siguiente. La primera capa se
denomina capa de entrada y recibe los datos de entrada. La ultima capa se denomina capa de
salida y devuelve la prediccidon del modelo. Las capas intermedias se denominan capas ocultas
y son las que permiten que el modelo pueda aproximar cualquier funcién matematica. La Figura
7 muestra un esquema de una RNA con una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa de

salida.

“4Este freno en la investigacién durante afios, se ha denominado invierno de la inteligencia artificial (“Invierno IA”, 2023), y su estudio
no se retomaria hasta la década de los 80, cuando nuevos desarrollos en modelos de redes neuronales artificiales permitieron resolver
problemas mds complejos que un simple perceptron.
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Figura 7 Estructura de capas de una posible red neuronal artificial.
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Nota. La red neuronal de la imagen consta de una capa de entrada, tres capas ocultas y una capa de salida.

Fuente. Zrara (2020)

En funcién de los objetivos de una RNA, su arquitectura o estructura interna puede variar con-
siderablemente. Una RNA puede constar de una sola capa, de una capa de entrada y otra de
salida y de multiples capas ocultas®. Cada arquitectura busca resolver un tipo de problema con-
creto. Una arquitectura especialmente compleja y que ha dado muy buenos resultados en la
visién artificial es la red neuronal convolucional (CNN) (O’Shea y Nash, 2015), inspirada en el
funcionamiento y estructura de la corteza visual del cerebro humano. Las CNN se utilizan para
el reconocimiento de imdgenes y videos, y han sido la base de los avances en el campo de la

visidn artificial en los Gltimos afios.

El entrenamiento de una RNA o modelo de DL implica ajustar sus parametros internos, princi-
palmente los pesos de las conexiones neuronales (véanse las variables w en la Figura 6), para
que la salida generada se aproxime a la esperada, basandose en los datos de entrenamiento
(Nur, Radzi y Osman, 2014). Este proceso iterativo, ilustrado en la Figura 8, tiene como objetivo
minimizar el margen de error entre la salida de la red y su valor esperado, hasta alcanzar un
nivel aceptable. Una vez entrenada, la RNA puede realizar predicciones o clasificaciones. Inicial-
mente, un modelo no entrenado produce salidas aleatorias, pero a medida que se ajustan los
pesos, la salida se vuelve mas precisa. Hay una correlacidn entre la cantidad de pardmetros de
un modelo y su capacidad predictiva, lo que implica también un aumento en el tiempo de en-
trenamiento y los recursos computacionales necesarios. Este aspecto ha determinado en parte
los avances recientes que permiten a las RNA lograr resultados comparables a los del cerebro

humano en tareas de generacién de imagenes, video, audio o texto.

SEl término profundo en el aprendizaje profundo (deep learning) se refiere a la profundidad de las redes neuronales artificiales (RNA), o
a su caracteristica de poseer capas ocultas.
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Figura 8 Diagrama de entrenamiento de una red neuronal artificial.
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2.1.3.3 Redes neuronales recurrentes

Hasta 2017, el estado del arte en el ambito del procesamiento de lenguaje natural por me-
dio de modelos de DL eran las redes neuronales recurrentes o recurrent neural network (RNN)
(Schmidt, 2019). Estas se basaban en la idea de que la salida de una neurona se podia retroali-
mentar a la entrada, de forma que la salida de la neurona en el instante ¢ se podia usar como
entrada en el instante ¢t + 1, lo cual permitia inputs de secuencias donde el elemento temporal
es importante, como las temperaturas de un lugar durante un afio o una oracién linguistica.
Esta arquitectura se ilustra en la Figura 9. Sin embargo, las RNN presentaban un problema co-
nocido como vanishing gradient® (Pascanu, Mikolov y Bengio, 2013), que hacia que el modelo
no pudiera retener contextos de secuencias largas, ya que su atencién se desvanece en los to-
kens mas alejados en el tiempo. Este problema se solucioné en parte con las redes neuronales
de memoria a corto y largo plazo long short-term memory (LSTM) (Hochreiter, 1998), que per-
mitian que la informacidén fluyera a través de la red sin perderse. Sin embargo, las LSTM no
podian trabajar con grandes cantidades de tokens de contexto, lo que limitaba su aplicaciéon a

tareas de procesamiento de lenguaje natural.

Vanishing gradient o gradiente desvaneciente es un término técnico que describe un obstaculo en el entrenamiento de ciertos tipos
de redes neuronales, donde la capacidad de aprender disminuye para partes de la red que estan mas alejadas del output (Vanishing
Gradient Problem, 2024).
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Figura 9 Arquitectura de una red neuronal recurrente.
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Fuente. Calvo (2018)

2.1.3.4 La arquitectura transformer

En junio de 2017, Vaswani et al. publicaron su articulo Attention Is All You Need (Vaswani et al.,
2017) en el que proponian una nueva arquitectura de RNA, denominada transformer, que, a
diferencia de las RNN, permitia trabajar con grandes cantidades de tokens de contexto. Esta ar-
quitectura, que marcaria un antes y un después en los modelos de DL se basaba en el concepto
de atencidn, que configura el modelo para predecir nuevos tokens teniendo en cuenta todo el
contexto de la cadena previa. En esta arquitectura, no importa la lejania en la posicién de los
tokens de la secuencia de entrada, ya que el modelo asignar pesos a cada token en funcién de
su relevancia respecto al resto de tokens para la prediccién del siguiente. Un transformer pue-
de procesar todos los tokens de una secuencia de entrada en paralelo, lo que lo hace mucho
mas eficiente computacionalmente tanto en el entrenamiento como en la inferencia. La Figura

10 muestra una matriz de atencion de un transformer entrenado con textos en inglés.

Figura 10 Matriz de atencion de un transformer entrenado con textos en inglés.

later
Fwent

report

Malaysia

" .

for
tone
year

Q

=
<l
later

went

to
report
Malaysia
for

one

year

Nota. En la matriz queda representada la atencion, o nivel de relacién semantica de cada token dentro de la secuencia
de entrada «He later went to report Malaysia for one year» con respecto a los demas. Estos valores son autoaprendidos
por la red.

Fuente. Du y Wang (2022)
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Esta capacidad de generar eficientemente contenido original prestando atencién a todos los
tokens de un gran contexto, propia de los modelos entrenados con la arquitectura transformer,
es lo que ha dado lugar a la explosiva evolucion de la IAG. La IAG abarca tanto a la generacién
de texto como de musica, imagen, video y cualquier forma de informacién, por compleja que

esta sea, susceptible de ser reducida a modelos estadisticos.

2.2 Modelos de lenguaje (LM)

Un LM es un modelo probabilistico que asigna una probabilidad a una secuencia de palabras
(“Modelacién del lenguaje”, 2024). Esencialmente, es una funcién matematica capaz de simular

la forma en que se escribe en lenguaje natural’.

Desde una perspectiva técnica, un LM devuelve como salida la distribucién de probabilidad del
siguiente token, dada una secuencia de tokens como entrada (Generation with LLMs, s.f.). Un
token es la unidad minima de informacidon que el modelo procesa y, generalmente, equivale a
una palabra®. La Figura 11 ilustra un modelo de lenguaje que recibe una secuencia de palabras
y devuelve la distribucion de probabilidad del siguiente token después de haber sido entrenado
con textos en inglés. Para generar cadenas de tokens, y formar, por ejemplo, oraciones comple-
tas, se vuelve a pasar al modelo el contexto inicial mas el dltimo token generado para producir
el siguiente, y asi sucesivamente hasta llegar al final del texto. Este modo de generacién de
texto se denomina autorregresivo (Malach, 2023). Un ejemplo de generacion de una oracion

completa por un LM de forma autorregresiva se muestra en la Figura 12.

Figura 11 Inferencia de token de un LLM.

More likely
blue = -0.96
clear =-1.60
The sky is ——> /8550 usually = -2.47 — The sky is blue
the =-3.40
LLM <=-347
Less likely

Total: -0.96 logprob on 1 token
(72.18% probability covered in top 5 logits)

Fuente. How to Get Better Outputs from Your Large Language Model (2023)

7Una analogia comun para entender el funcionamiento de un LM es la funcién predictiva de un teclado. Mientras escribimos en nuestro
dispositivo movil, el teclado nos sugiere palabras que probablemente seguiran a las ingresadas. Esta capacidad de prediccién es el
fundamento de los LM, incluyendo chatbots avanzados.

8Aunque un token suele ser una palabra, también puede ser un signo de puntuacién, nimero, una desinencia, etc.
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Figura 12 Generacidn de un texto completo por medio de la autorregresion por un LLM.

" Next
Context Previous Tokens Generated
Thisis a >
blog post =5 i =
Thisis a >
blog post =55 es i e
s lEe Esta es una | publicacién
blog post
This is a Esta es una publicacién > de
blog post
This is a icaci
blog post Esta es una publicacién ‘ de ‘—» blog
This is a Esta es una publicacién de blog END
blog post

Nota. Cada fila del diagrama representa una iteracion generativa del modelo en el tiempo. Este recibe en cada paso el
prompt inicial mas la cadena de tokens actual y predice el siguiente token. Este proceso se repite hasta alcanzar el token
«END».

Fuente. An Understanding of Learning from Demonstrations for Neural Text Generation - The ICLR Blog Track (s.f.)

Los LM no se asocian exclusivamente a una arquitectura de ML. Pueden implementarse me-
diante diferentes tipos de redes neuronales, como las RNN o las CNN. No obstante, el hito que
ha propulsado avances significativos en ML ha sido la arquitectura transformer (Vaswani et al.,

2017), de la que se ha hablado mas arriba.

2.2.1 Grandes modelos de lenguaje (LLM)

Un LLM posee un numero de pardmetros del orden del billén, lo cual es considerado grande
o large desde el punto de vista computacional. El primer LLM fue GPT-2, creado y entrenado
por OpenAl en 2019 (Radford et al., 2019). GPT-2 se entrend con texto de Internet y alcanzo
1.5 billones de parametros. Su capacidad para predecir la siguiente palabra en una secuencia
sorprendiod a la comunidad cientifica debido a la calidad de los textos generados. La Figura 13

muestra ejemplos de textos generados por este modelo.
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Figura 13 Generacion de textos por GPT-2.

/ \ @k went to the university in the early 1970s as a graduQ

student and started the company that would become McDonald's.
Though he was a long time away from his family, he was an avid
cook. "My mom is a huge foodie," he says. "She likes to know

things about what I'm eating." Her recipes helped him develop an
e o e iy idea of how to go about the food business and eventually made
him a fast-food millionaire in 1993. "I made sure that my family
was always watching," he says. "And | always liked to tell them

about everything | was doing on a regular basis.”
That early obsession with recipes led to his own idea of what a
McDonald's menu would look like: a menu that would make

\ J wople say hello to their food, even though they've been away. /

Model input Model output

Nota. La caracteristica principal de los LLM es su capacidad de completar texto de forma coherente y con sentido. En
este ejemplo, se observa cémo el modelo es capaz de generar texto a partir de un prompt inicial.

Fuente. Run Text Generation with Bloom and GPT Models on Amazon SageMaker JumpStart | AWS Machine Learning
Blog (2022)

Los LLM emplean la arquitectura transformer o derivados. Se entrenan con grandes cantidades
de texto sin etiquetar, como libros, articulos de periddicos, paginas web, etc., realizandose este
proceso en paralelo, lo que requiere una gran capacidad computacional. Sin embargo, una vez
entrenados, estos modelos pueden ser utilizados para tareas de generacion de texto, traduc-
cion automatica, resumen de textos, etc. con una capacidad predictiva sorprendente. La Figura

14 muestra una comparativa de los tamafios de los LLM mds conocidos.

Figura 14 Grdfico comparativo de tamafios de LLM.
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BB3
PaLM-Coder 1758

Jurassic-1 Minerva

1788

& Parameters
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Nota. El tamafio de GPT-4, a la derecha de la gréfica, no ha sido publicado por OpenAl, por lo que se trata solo de una
estimacion.

Fuente. The Challenges Associated With Building Products Using Large Language Models (LLMs). (s.f.)

2.2.2 Modelos prentrenados y fine-tuning

Un LLM es entrenado desde cero con un gran corpus de textos de toda indole. El modelo, tras

ese proceso, queda prentrenado (Han etal., 2021) y puede ser utilizado, de forma genérica, para
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tareas de generacidn de texto, traducciéon automatica, resumen de textos, etc. Estos modelos
prentrenados son conocidos también como modelos fundacionales o fundation models. Sin
embargo, es posible gjustar (fine-tuning) el modelo para que se adapte a un dominio especifico,
como la musica, la programacién, la medicina, etc., o a una tarea especifica, ya sea dialogar en
forma de chatbot, ser amable, comportarse como un personaje concreto, etc. En este caso, el
modelo se vuelve a entrenar con un corpus de textos especifico del dominio, o con un conjunto
de preguntas y respuestas con el estilo buscado, en el caso de ser un chatbot. Todo ello permite
que el modelo se adapte a ese dominio, mejore su capacidad predictiva o se comporte de la
forma deseada (Tian, Mitchell, Yao, Manning y Finn, 2023). Este proceso de fine-tuning es mas
rdpido y requiere menos datos que el entrenamiento desde cero, por lo que es una opcidon muy

interesante para adaptar los LLM a dominios especificos.

El fine-tuning o ajuste fino produce buenos resultados gracias a la capacidad de generalizacion
de los LLM y de trasladar de un dominio a otro el conocimiento adquirido en el prentrena-
miento. Por ejemplo, un modelo entrenado con textos de biologia puede ser ajustado para
gue genere textos de medicina, o viceversa. El mecanismo por el que un aprendizaje se tras-
fiere de un dmbito a otro se denomina transfer learning® (Zhuang et al., 2020) y es una de las
caracteristicas mas interesantes de los LLM (véase Figura 15) y mas proximas al aprendizaje

humano.

Figura 15 Ejemplos intuitivos del concepto de transfer learning en LLM.

.".| Knowledge

Transfer

padalenana

Knowledge Knowledge —
Transfer Transfer

Nota. La capacidad de generalizacién de los LLM permite trasladar conocimientos y destrezas de un dominio a otro,
especialmente si existe una relacién o analogia entre ellos.

Fuente. Zhuang et al. (2020)

2.2.3 Hiperparametros y parametros del modelo

Se denominan hiperpardmetros a los parametros que se fijan de forma previa al entrenamien-

to del modelo, delimitando su estructura y capacidades computacionales (¢ Qué es el ajuste de

STransferencia de aprendizaje.
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hiperparametros?, s.f.). Asi, la arquitectura elegida, las dimensiones de cada una de sus partes,
la tasa de aprendizaje, etc. Todo ello determinara las caracteristicas del modelo entrenado, asi
como las necesidades de recursos computacionales necesarios tanto para la fase de entrena-

miento como de inferencia.

Cuanto mayor sea el modelo, mas parametros variables tendra en su entrenamiento, por lo
gue mayor coste computacional demandard. Actualmente, los LLM tienen un numero de pa-
rdmetros absolutamente prohibitivo dentro de la computacién personal, del orden de billones
(Radford et al., 2019), por lo que su entrenamiento se realiza en clusters de ordenadores de
alto rendimiento, con cientos de GPU°. Sin embargo, una vez entrenados, son potencialmente
utilizables en ordenadores personales!! para tareas de inferencia, como la generacion de texto,

traduccion automatica, etc., aunque lo mas habitual es ofrecer sus servicios online a demanda.

Ademads del numero de parametros, el tamano de la ventana de contexto es otro hiperpara-
metro a considerar en un LLM. Este dato hace referencia a la cantidad de tokens que un LLM
puede recibir como input para realizar la inferencia del siguiente token. Cuanto mayor sea la
ventana de contexto, mas tokens tendra en cuenta el modelo para generar el siguiente, y mas
coherentes seran los textos generados. Sin embargo, también serd mas lento en la inferencia

(Gonzalo, Carabantes y Gonzalez Geraldo, 2023).

Por otra parte, especialmente en las ventanas de contexto grandes, se ha visto que los LLM no
procesan por igual toda la informacidn. Pueden existir lagunas importantes en el centro de la
ventana, tal como demuestran recientes estudios (N. F. Liu et al., 2023), lo cual puede llevar al
modelo a alucinar (véase la seccidén 2.4.2). La Figura 16 muestra una grafica con este fendémeno.
Por tanto, en una conversacion larga dentro de la creacién de un proyecto de envergadura el
LLM puede sufrir de pérdida absoluta de la parte inicial de la conversacién (limitacién de la
ventana de contexto) y, por otra parte, de pérdida parcial de la parte central de la conversacion
(limitacion de la precision en el centro de la ventana de contexto). Véase la Figura 17, que ilustra
graficamente el problema combinado de conocimiento del contexto por parte de los LLM en

conversaciones suficientemente largas.

10Una GPU (unidad de procesamiento grafico) es un circuito electrénico especializado disefiado originalmente para acelerar la creacién
de imagenes en una memoria buffer para la salida a un dispositivo de visualizacion. Con el tiempo, se han adaptado para operaciones
de cdlculo paralelo altamente eficientes, lo que las hace ideales para el entrenamiento de modelos de inteligencia artificial y la mineria
de criptomonedas, entre otros usos (Graphics Processing Unit, 2024).

11En realidad, también para la fase de inferencia se necesita del uso de GPU, pero podemos considerarlo un recurso asequible comparado
con los requerimientos de la fase de entrenamiento.
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Figura 16 Precision de GPT-3 en funcion del tamafo de la ventana de contexto.
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Nota. En la grafica se aprecia cémo la precisién del modelo disminuye hacia el centro de la ventana de contexto. Ello
puede constituir una limitacidn en la creacién de un proyecto, ya que la parte central de la conversacion recordada por
el modelo puede resultar minimizada en su importancia.

Fuente. N. F. Liu et al. (2023)
Figura 17 Ventana de contexto y pérdida de precision en su interior.
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Nota. En un proyecto de medianas y grandes dimensiones, un LLM puede perder la memoria de las directrices iniciales
(limitacién de la ventana de contexto) y perder precision o alucinar en el centro de la ventana de contexto (limitacion
de la precision en el centro de la ventana de contexto). Las partes sombreadas indican una pérdida total (fuera de la
ventana de contexto) o parcial (hacia la mitad de la ventana de contexto) de la atencidn por parte del LLM.

Fuente. Elaboracién propia
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2.2.4 Temperatura, top-p y top-k

Consideremos la Figura 11. Un LLM predice su siguiente token devolviendo una distribucion de
probabilidad. Si el sistema tomara por salida siempre el token mas probable, las respuestas del
LLM serian absolutamente predecibles y repetitivas. Para evitarlo, el parametro de temperatura
permite controlar el peso que se dara a cada elemento de la distribucién de probabilidad. Si la
temperatura es baja, se dard mas peso a los elementos mas probables, y si es alta, se igualara la
probabilidad de todos los elementos. En el primer caso, las respuestas seran mas predecibles, y
en el segundo, mads variadas y creativas. Si la temperatura es demasiado alta, el modelo puede

generar respuestas incoherentes. La Figura 18 ilustra este procedimiento.

Figura 18 Control de la temperatura en la generacion de texto por un LLM.

Temperature

DECREASE INCREASE

Probabilities Probabilities Probabilities

LESS RANDOM MORE RANDOM

QUTPUT

Nota. La temperatura controla el peso que se da a cada elemento de la distribucién de probabilidad. Si la temperatura
es baja, se dara mas peso a los elementos mas probables, y si es alta, se igualara la probabilidad de todos los elementos.
En el primer caso, las respuestas seran mas predecibles, y en el segundo, mas variadas y creativas. Si la temperatura es
demasiado alta, el modelo puede generar respuestas incoherentes.

Fuente. Top-k, Top-p, Temperature (s.f.)

Por otra parte, los parametros top-k y top-p permiten controlar cuantos elementos de la distri-
bucién de probabilidad se tendran en cuenta en la generacidn del siguiente token. El pardmetro
top-k indica el numero de elementos mas probables, mientras que top-p indica el porcenta-
je de probabilidad que se tendra en cuenta. En ambos procedimientos, la distribucién queda
truncada a los elementos mds probables. La Figura 19 ilustra el funcionamiento de estos para-
metros. En todo caso, la eleccién de estos valores tiene un gran impacto en las respuestas del

LLM (Chamand, Risser-Maroix, Kurtz, Joly y Loménie, 2022; Holtzman, Buys, Du, Forbes y Choi,
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2020; C. Wang, Liu y Awadallah, 2023; S. Wang, Ma, Xu, Wang y Wu, 2022), y en la mayoria de

los casos, se requiere un proceso de prueba y error para encontrar los valores éptimos.

Figura 19 Control de los pardmetros top-k y top-p en la generacion de texto por un LLM.

Lo S = The boy went to the ___ L S = The boy went to the
0.8 - 0.8 -
p=0.75
~ 06~ - = 0.6 -
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0.0 - --_—— 0.0 - --_——
park store grocery beach restaurant ... park store grocery| beach restaurant ...
Next token [W] Next token [W]

(a) Truncamiento de la distribucion de probabilidad por  (b) Truncamiento de la distribucion de probabilidad por
top - k. top - p.

Nota. (a) El parametro top-k indica el numero de elementos mds probables, mientras que (b) top-p indica el porcentaje
de probabilidad que se tendra en cuenta. En ambos casos, la distribucién queda truncada a los elementos mas probables.

Fuente. Stokes (2023)

2.3 Prompting engineering

El concepto de prompting engineering se refiere al estudio de diferentes métodos mediante
los cuales se solicita a un modelo generativo que produzca una respuesta (LLM Prompting Gui-
de, s.f.). Especificamente, en el contexto de un LLM, esto implica generar texto basado en un
prompt o entrada de texto en lenguaje natural proporcionada por el usuario. Actualmente, el
prompting representa un area de investigacion dindmica que ha originado una amplia variedad

de estudios y publicaciones!?

2.3.1 Técnicas mas importantes de prompting engineering

En funcidn del propdsito de la interaccidon con sistemas basados en LLM, existen diferentes
técnicas prompting (véase Figura 23). La forma mds sencilla de prompting es la denominada
zero-shot®3, en la que el usuario presenta al LLM un prompt y el LLM genera un texto de salida.
En este caso, el LLM no ha sido entrenado para realizar una tarea especifica, sino que ha sido

entrenado con textos en lenguaje natural de propdsito general. Sin embargo, el LLM puede

125in embargo, el término prompting engineering es objeto de debate y no cuenta con un consenso universal dentro de la comunidad
cientifica. A pesar de la controversia y de que algunos cuestionan su validez, existen numerosas investigaciones cientificas que emplean
esta terminologia.

13Zero-shot se traduce como sin ejemplos previos.
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generar un texto de salida que se corresponda con la tarea que el usuario quiere realizar. Por
ejemplo, si el usuario presenta al LLM el prompt «¢Cudl es la capital de Francia», el LLM puede
generar un texto de salida como «La capital de Francia es Paris». En este caso, el LLM no ha
sido entrenado como experto en geografia, pero ha sido entrenado con textos en lenguaje
natural de propdsito general, y es capaz de generar un texto de salida que se corresponde con
la peticidn del usuario. La limitacion de esta técnica es la del propio entrenamiento del LLM.

Este no podrd generar en ningln caso nada en lo que no haya sido previamente entrenado.

2.3.1.1 Few-shot prompting

Una primera técnica aplicable a un modelo de lenguaje es la de few-shot!?, en la que el modelo
recibe como input una serie de pares peticidon-respuesta mds una peticién a la cual ha de res-
ponder de forma analoga al contexto. Se presenta muy Util para tareas que requieren de cierto
automatismo, como la generacion de respuestas con un formato concreto, ya que en el prompt
se muestra al LLM qué tipo de respuesta se requiere (véase Figura 20). De hecho, esta es la téc-
nica que subyace tras las interfaces tipo chat que se pueden encontrar en la mayoria de los LLM
conversacionales. Si bien, fueron prentrenados para completar textos, pueden ser guiados por
el few-shot prompting a generar respuestas en un formato y personalidad concreta, ya que el

modelo tendera a repetir el estilo de los ejemplos pasados por contexto.

Figura 20 Técnica de few-shot prompting.

Usuario: Casa
Asistente: Asac
Usuario: Ciclo
Asistente: Oleic
Usuario: Ropa

Asistente: Apor

Nota. El LLM recibe como input una serie de pares peticion-respuesta mas una peticion a la cual ha de responder de
forma analoga al contexto. En este caso, el LLM, con papel de asistente, ha de devolver el input del usuario con las
letras invertidas. Sin embargo, nunca se le pide explicitamente que invierta las letras, sino que lo infiere a partir de los
ejemplos dados.

Fuente. Elaboracién propia

14 Few-shot se traduce como con pocos ejemplos.
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2.3.1.2 Chain of thoughts

Una técnica mas compleja, recientemente elaborada, es la denominada chain of thoughts (COT)*>,
que consiste en presentar al LLM un problema y pedirle que explique su razonamiento antes de
dar la respuesta. Esta técnica se ha mostrado muy efectiva en especial en tareas de resolucién
de problemas aritméticos, ya que obliga al LLM a razonar antes de dar una respuesta, lo que
lleva a una respuesta correcta en la mayoria de los casos (Wei et al., 2022). Esta técnica pone
en evidencia el hecho de que los LLM no razonan necesariamente su respuesta, a pesar de que
esta pueda resultar convincente y pasar por correcta (véase 2.4). Por otra parte, esta técnica
ha mostrado que el prompting tiene un gran poder sobre el resultado de la inferencia en los

LM.

La Figura 21 muestra un ejemplo de COT aplicado a un problema aritmético. Obsérvese cémo
el LLM llega a la respuesta correcta solo cuando se le incita a dar una explicacién de su razo-
namiento. En este caso no se le ha pedido esta explicacidon explicitamente, sino a través de la

técnica de few-shot prompting.

Figura 21 Chain of thoughts.

P: Roger tiene 5 pelotas de tenis. Compra 2 latas mas
de pelotas de tenis. Cada lata tiene 3 pelotas de te-
nis. ¢ Cuantas pelotas de tenis tiene ahora?

R: La respuesta es 11.

P: La cafeteria tenia 23 manzanas. Si usaron 20 pa-

P: Roger tiene 5 pelotas de tenis. Compra 2 latas mas
de pelotas de tenis. Cada lata tiene 3 pelotas de te-
nis. ¢ Cuantas pelotas de tenis tiene ahora?

R: Roger comenzd con 5 pelotas. 2 latas de 3 pelotas
de tenis cada una hacen 6 pelotas de tenis. 5 + 6 =

ra hacer el almuerzo y compraron 6 mas, ¢cudntas 11. Larespuesta es 11.

manzanas tienen?

P: La cafeteria tenia 23 manzanas. Si usaron 20 pa-
ra hacer el almuerzo y compraron 6 mas, écuantas
manzanas tienen?

R: La respuesta es 29.

R: Comenzaron con 23 manzanas. Usaron 20, por
lo que quedaron 23-20 = 3 manzanas. Compraron 6
mas, por lo que ahora tienen 3+6 = 9 manzanas. La
respuesta es 9.

(a) Few-shot para forzar una resolucién directa de un pro-
blema aritmético. La respuesta es incorrecta.

(b) Few-shot con chain of thoughts para provocar un razo-
namiento previo a la respuesta. La respuesta es correcta.

Nota. En ambos ejemplos se plantea un problema aritmético a GPT-3. En (a), por medio de few-shot prompting, se le pide
una respuesta directa al problema. En (b), aplicando, ademas, la técnica de chain of thoughts, se le pide que explique
su razonamiento, lo cual lleva a una respuesta correcta. Se ha resaltado el texto correspondiente a los razonamientos.

Fuente. Wei et al. (2022). Traduccidn propia.

15Se puede traducir como cadena de pensamientos.
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2.3.1.3 Self consistency of chain of thoughts

La técnica de self consistency of chain of thoughts (COT-SC)*® mejora la metodologia de COT
al requerir que el LLM genere multiples razonamientos para un problema antes de decidir la
respuesta mas coherente. Este enfoque no solo estimula un analisis profundo, sino que también
permite evaluar diferentes perspectivas para hallar la solucién mas sélida. X. Wang et al. (2023)
muestran como esta técnica mejora a la de COT tanto en el terreno aritmético como en el del
razonamiento por sentido comun. La Figura 22 ilustra con un ejemplo esta técnica aplicada a

un problema aritmético.

Figura 22 Esquema de los pasos en los que se divide la técnica Self Consistency of Chain of
Thoughts.

Greedy decode

This means she uses 3 + 4 = 7 eggs every day.

Chain-of-thought Language She sells the remainder for $2 per egg, so in

prompting P model total she sells 7 * $2 = $14 per day.
The answer is $14.

Self-consistency Sample a diverse set of Marginalize out reasoning paths

reasoning paths P to aggregate final answers
PN — —I— |
ﬂ): If there are 3 cars in the parking \ She has 16 - 3 - 4 =9 eggs
lot and 2 more cars arrive, how many left. So she makes $2* 9= | The answer is $18.

cars are in the parking lot? $18 per day. |

A: There are 3 cars in the parking lot
already. 2 more arrive. Now there are
3 +2=5cars. The answer is 5.

This means she she sells the
remainder for $2 * (16 - 4 - 3)| The answer is $26.
Q: Janet’s ducks lay 16 eggs per day. Language = $26 per day.

She eats three for breakfast every

morning and bakes muffins for her model
friends every day with four. She sells she has 16 - 3 = 13 left. Then |

the remainder for $2 per egg. How she bakes muffins, so she The answer is $18.
much does she make every day? has 13 - 4 = 9 eggs left. So !

A: / she has 9 eggs * $2=$18. |

She eats 3 for breakfast, so |

The answer is $18.

Fuente. X. Wang et al. (2023)

2.3.1.4 Tree of thoughts

Esta técnica (LLM Prompting Guide, s.f.) implementa un arbol de decisién. Se solicita al LLM
gue haga una busqueda en profundidad y anchura en un arbol de pensamientos, pudiendo ir
hacia atras en la estructura si no encuentra una respuesta satisfactoria. La Figura 23 muestra

un esquema de esta técnica comparada con la de COT y COT-SC.

165e puede traducir como autoconsistencia de la cadena de pensamientos.
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Figura 23 Técnicas de prompting engineering aplicadas a problemas aritméticos.
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Fuente. Bhavsar (2023)

2.3.2 Retrieval-augmented generation

Los LM estan prentrenados con grandes cantidades de texto de propdsito general, lo que los ha-
ce capaces y habiles en multiples campos sin necesidad de un entrenamiento especifico (véase
Figura 24). Es posible, sin embargo, rentrenarlos con datos mds concretos y precisos para una
tarea especifica (por ejemplo, con datos médicos, ingenieriles, con datos privados de una em-
presa, etc.). A este proceso, como se vio en la seccidon 2.2.2, se le conoce como fine-tuning o
ajuste fino. Sin embargo, el proceso de fine-tuning de un LLM requiere de grandes cantidades
de datos y tiempo de entrenamiento, algo que en este momento no estd al alcance del usua-
rio medio. Por ello, se estdn desarrollando técnicas que permitan a los usuarios aprovechar
los modelos prentrenados para tareas especificas sin necesidad de fine-tuning. Una de estas
técnicas es retrieval-augmented generation (RAG) (What Is Retrieval-Augmented Generation?,
2021), que podemos traducir por generacion mejorada por recuperacion, que combina la recu-
peracion de informacidn con la generacidn de texto. Esta es una técnica que ofrece resultados
muy notables en términos de eficacia y eficiencia frente al fine-tuning. RAG consiste en pasar
como contexto al LLM junto a la peticidén del usuario, una serie de fragmentos de texto que se
corresponden semanticamente con la peticién, y que se obtienen de una base de datos de do-
cumentos relacionados con la tarea a realizar. Esta base de datos puede ser de cualquier tipo,
desde una base de datos de texto en lenguaje natural, hasta una base de datos de cddigo de

programacion, pasando por una base de datos de partituras musicales, o una base de datos
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de audio, y representan la base de conocimiento extra (knowledge) que el LLM manejara en
sus interacciones con el usuario. Este sistema de prompting esta en la base actual de muchos
productos relacionados con LLM, como Assistant o GPTs de OpenAl. La Figura 25 muestra el
esquema de funcionamiento de RAG. La base de datos del conocimiento del LLM es dividido
en una primera fase en fragmentos mas pequefios y analizados por el LLM para obtener una
representacion vectorial de cada uno de ellos. En una segunda fase, el LLM recibe el prompt
del usuario y lo analiza para obtener una representacidn vectorial. En una tercera fase, el LLM
busca en la base de datos de fragmentos aquellos que tienen similitud vectorial (y, por ende,
semantica) con el prompt del usuario. En una cuarta fase, el LLM genera el texto de salida a

partir del prompt del usuario y de los fragmentos de texto recuperados de la base de datos.

Figura 24 Habilidades de los Foundation Models de OpenAl.

Nota. Los LLM tienen habilidades emergentes que surgen, entre otras cosas, por su gran tamafio. No es posible predecir
qué habilidades tendra un LLM mayor que el estado del arte.

Fuente. GPT-3 and the rise of foundation models (s.f.)

Figura 25 Esquema de funcionamiento de RAG.

ﬁ Question ( \ Full Prompt Response ﬁ
= B — O B — ——— [=ii=)
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Retrieved
Texts

Retrieval
Query

Nota. El LLM recibe como input el prompt del usuario y, como contexto, una serie de fragmentos de texto de la base de
datos de conocimiento, que tienen similitud vectorial con el prompt del usuario.

Fuente. What is Retrieval Augmented Generation? (s.f.)
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2.3.2.1 Fine-tuning versus retrieval-augmented generation

Las diversas técnicas de prompting ofrecen una serie de ventajas frente al fine-tuning, como
la posibilidad de utilizar modelos prentrenados de propdsito general, tarea mas eficiente que
reentrenar modelos para una tarea especifica, o que usar bases de datos de conocimiento de
gran tamano (técnica de RAG), que son mas faciles de obtener que los grandes conjuntos de
datos necesarios para el fine-tuning. Ademas, la base de datos de conocimiento puede ser
actualizada de forma independiente al modelo, lo que permite una mayor flexibilidad en el uso
de los modelos. Por contra, en la técnica de RAG el modelo no tiene conocimiento global de
los contenidos de la base de datos, puesto que no ha sido reentrenado con ellos, por lo que no
puede realizar inferencias globales sobre ella, y la calidad de los resultados depende en gran
medida de cdmo se ha dividido su contenido en fragmentos y de la calidad de la representacion
vectorial de cada uno de ellos. Se ha probado un mayor rendimiento, en tareas especificas, de

técnicas combinadas de fine-tuning y RAG (Lewis et al., 2021).

2.4 Limitaciones conocidas de los LLM

Arun Biji (s.f.) enumera una serie de limitaciones que actualmente muestran los LLM y que
consideramos muy importantes a la hora de valorar su uso en el contexto de este trabajo. Estas

limitaciones son:

2.4.1 Corte de conocimiento

Los LLM no aprenden nuevos datos tras su entrenamiento, por lo que existe una limitacién
en la informacién o el conocimiento disponible por no haber tenido acceso a informacién o
acontecimientos ocurridos después de esa fecha limite. Esta limitacidn se minimiza con rentre-

namientos tipo fine-tuning o con técnicas como RAG.

2.4.2 Alucinaciones

Se entiende por alucinacion a un dato erréneo que el modelo genera con total apariencia de
verosimilitud y correccion. Para entender por qué sucede esto, hay que comprender que la
finalidad de un LM es modelar el lenguaje humano, por lo que, a priori, no se puede esperar
que los datos que devuelva en sus respuestas sean ciertos, sino solo verosimiles. Los LLM se
entrenan con vastas cantidades de datos de diversa calidad, y la trazabilidad de los datos que
devuelve en sus respuestas es muy dificil de determinar. Precisamente, la técnica RAG permite

dibujar dicha trazabilidad de los datos de las respuestas, en tanto en cuanto estas se basan en
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los datos de la base de datos de conocimiento. Por otra parte, la constante mejora de los datos

de entramiento de los LLM (Gunasekar et al., 2023) hace que este problema de las alucinaciones

se minimice aunque nunca se elimina completamente.

243

Ineficiencia y coste

Una de las razones por las que los LLM, y toda la IAG en general, no se ha desarrollado hasta

hace relativamente poco tiempo, es la alta demanda de recursos computacionales que requiere

tanto su fase de entrenamiento como su fase de inferencia. La carrera actual en el desarrollo

de la IA reside en ganar eficiencia en los modelos.

Los problemas de eficiencia y coste se pueden articular en torno a tres ejes (Arun Biji, s.f.):

a)

b)

Recursos de tiempo computacional: El tiempo necesario para entrenar un LLM es muy
alto, y depende del tamafio del modelo, del conjunto de datos de entrenamiento y de la
capacidad de cémputo disponible. En general, se habla en términos de afios de GPU, lo
cual esta fuera del alcance de la computacion de usuario. La Figura 26 muestra el cos-
te en millones de horas de GPU de diversos modelos de lenguaje de cédigo abierto. En
la fase de inferencia el coste computacional, aunque menor que en la fase de entrena-
miento, sigue siendo alto, lo cual constituye un problema para el uso de LLM en local en

dispositivos de usuario final.

Recursos de memoria: No es el tiempo de procesador el Unico origen de la ineficiencia.
Estos modelos, de tamafios gigantescos, requieren de grandes cantidades de memoria
RAM para su entrenamiento e inferencia. En LLM open source como Mistral o LLamA, en
versiones comparables en rendimiento a GPT-3.5, se necesita entre 16 y 100 GB en GPU

para la inferencia.

Recursos econdmicos: Finalmente, los costes computacionales se traducen en costes eco-
némicos, solo asumibles por grandes corporaciones. De ahi que la mayoria de LLM sean
propiedad de empresas como Google, Facebook o Microsoft, quienes los ponen a dispo-

sicion de los usuarios a través de sus API.
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Figura 26 Coste de entrenamiento en horas de GPU de diversos modelos de lenguaje.

BLOOM-178B -1
PaLM-540B b.64
Lama-78 fo.0e
- LamA-138 Jo.13
o
2 LLaMA-33B .0.53
% LLaMA-65B -1.02
gmuombersﬂ-sos -
g |

Lama2-78 JJors

LLaMA 2-13B .0‘36

tiama 2-348 [0 {Code}
tiama 2-708 [N 72 NP
0 2 4 6 8

Total number of GPU training hours [millions]

Fuente. Ph.D (2023)

Es de esperar que la eficiencia de recursos mejore con el tiempo. De hecho, ya se estan viendo
significativos avances en este sentido, especialmente de la mano del open source, que esta
democratizando el acceso a los LLM y a la IA en general, con sus contribuciones a mejoras en la
arquitectura de los modelos, su proceso de entrenamiento, la eficiencia en dispositivos de bajos
recursos y la creacién de conjuntos de datos de entrenamiento de alta calidad, entre otros. En
estos momentos, la gran mayoria de modelos de cddigo abierto que grandes empresas crean
y entrenan, y los propios usuarios rentrenan con un fine-tuning, se pueden descargar y utilizar

de forma gratuita desde repositorios como Hugging Face.

2.4.4 Modelos de caja negra, con sesgos y riesgos

Los LLM funcionan como modelos de caja negra, lo que significa que los detalles internos de
su proceso de generacion de respuestas son inaccesibles incluso por sus creadores. Esta ca-
racteristica se debe a su naturaleza probabilistica, donde la generacidn de texto se basa en la
probabilidad de secuenciacion de tokens y no en una serie de reglas predefinidas. Por consi-
guiente, es imposible discernir el procedimiento especifico que emplea el modelo para elabo-
rar sus respuestas. Esta limitacién ha de ser tenida en consideracién en el contexto de los LLM,
que se distinguen de otros modelos de IA, como los de clasificacion, en que no se entrenan
mediante datos etiquetados, sino que desarrollan su aprendizaje de manera auténoma a partir

de grandes volimenes de datos no etiquetados.

La falta de transparencia en los LLM conlleva la especial dificultad de identificar cualquier sesgo

inherente al modelo. La opacidad y el sesgo de los LLM no solo plantean dilemas éticos, sino que
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también constituyen un riesgo potencial de seguridad, consideracién importante en el contexto

de nuestro estudio.

2.5 Estado de la cuestion

En la actualidad, la generaciéon de musica o, en un sentido amplio, de sonido, constituye uno
de los frentes de investigacion activos y mas prometedores en el campo de la IA. La generacidn
musica con modelos de DL ha sido abordado histdricamente desde dos grandes perspectivas
en funcién de la naturaleza de los datos generados por los modelos: la generacién de musica
simbdlica y la generacion de musica con audio. La primera de ellas consiste en la creacién de
elementos musicales como notas, acordes, melodias, etc. en un formato simbdlico, ya sea MI-
DI, OSC, MusicXML, ABC, Lilypond, o cualquier formato musical reducible a simbolos textuales.
La segunda, en la creacion de un flujo de audio directamente reproducible sin necesidad de sin-
tesis sonora o utilizacién de bibliotecas de samples. Encontramos investigaciones recientes en
ambos campos, incluso en la combinacidn de ambos, donde se generan elementos simbélicos
gue son posteriormente convertidos a audio. La Figura 27 muestra un esquema de las diferen-
tes aproximaciones a la generacion de musica con IA. Ademas de analizar el estado del arte en
estos campos, se analizara también el uso de los LLM en la creacién de cddigo de programa-
cion, campo muy activo y que puede arrojar luz sobre el uso de estos modelos en la creacién

de cédigo de lenguajes de programacién musical.

Figura 27 Esquema de las diferentes aproximaciones a la generacion de musica con IA.
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2.5.1 Modelos de IA generativa aplicados a la musica

La primera aproximacion, la de la composicion informatica de musica a través de elementos
simbdlicos, se remonta a los inicios de la computacién, con pioneros como Lejaren Hiller y
Leonard Isaacson, que en 1957 crearon /lliac Suite (Ariza, 2011; Funk, 2018), la primera com-
posicion musical generada por ordenador. Desde entonces, la generacidon de musica simbélica
ha sido abordada desde diferentes perspectivas, como la generacién de musica aleatoria, la
generacion de musica a partir de reglas, la generacion de musica a partir de modelos proba-
bilisticos como las cadenas de Markov, musica basada en matematica fractal, estocastica, etc.

(Hernandez-Olivan, Hernandez-Olivan y Beltran, 2022).

La generacion de audio por medio de modelos de DL es un campo de investigacion mas re-
ciente debido en parte a su gran demanda computacional, que ha estado fuera del alcance
de investigadores y empresas hasta la Ultima década. Actualmente, modelos como MuseNet
(Department of Computer Science, SRM Institute of Science and Technology, Chennai, India. et
al., 2020), Jukebox (Dhariwal et al., 2020), Stable Audio (Stable Audio: Fast Timing-Conditioned
Latent Audio Diffusion, s.f.), o Suno (Suno Al, s.f.), entre otros, estan consiguiendo diariamente
inéditos avances en lo que se refiere a la generacién de musica en formato de audio de alta ca-
lidad, y, al igual que esta ocurriendo con modelos de generacion de imagen o video, se espera

que en los préximos afos se produzcan avances muy significativos en este campo.

2.5.2 LLM como asistentes para la creacion de musica simbdlica

La aproximacién a la generacion de musica a través de elementos simbdlicos en lugar de pu-
ro audio adquiere una renovada fuerza por la aparicidn de los LLM, los cuales se basan en la
arquitectura transformer, aparecida en 2017 (Vaswani et al., 2017), por lo que es un tema de
investigacion muy reciente y al que se le ha prestado menos atencién. El grueso de las inves-
tigaciones candentes en este momento se estan centrando en la generacién de audio, campo
mas prometedor desde el punto de vista comercial. No obstante, existen recientes investiga-
ciones en este campo, como MuseCoco (Lu et al., 2023), que propone un procedimiento en dos
etapas desde el input de texto en lenguaje natural del usuario hasta la generacidon de musica
simbdlica en forma de partitura. La Figura 28 muestra el esquema de funcionamiento de este

sistema.
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Figura 28 Esquema de funcionamiento en dos pasos de MuseCoco texto—musica.
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Otro interesante trabajo sobre el uso de LLM para la generacion musical es Wavlourney (X. Liu
et al., 2023), donde el papel del LLM es el de agente compositivo capaz de conectarse con
otros modelos de generacion de audio (voz, instrumentos, ruidos, musica, etc.) para componer
a partir del input o prompt del usuario. En este caso, el LLM juega un papel de mediador y
planificador de la composicidon, ademas de generador de prompts para los diversos modelos
implicados en la generacién de audio. La Figura 29 muestra el esquema de funcionamiento de
este sistema. Una aproximacién similar en cuanto al uso de los LLM en la generacion de audio

lo encontramos en Borsos et al. (2023).

Figura 29 Esquema de funcionamiento de WavJourney en la generacion de audio desde texto.
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2.5.3 LLM en la creacidn de cédigo de programacion

La generacion de cddigo de programacion por LLM, independientemente de su finalidad artis-
tica o técnica, si que es un campo muy estudiado en los uUltimos afios, y que ha dado lugar a la
aparicion de sistemas como GitHub Copilot, que ha sido capaz de generar cdédigo de programa-
cion de considerable calidad a partir de inputs o prompts en lenguaje natural. GitHub Copilot
es un servicio que integra un modelo GPT-4 junto a un conjunto de aplicaciones de integracién
en entornos de desarrollo como Visual Studio Code, Atom, etc. Debido a su amplia aplicacidon
en el campo de la programacion, es un modelo que ha recibido una gran atenciéon medidtica,
y que ha sido objeto de numerosos estudios y analisis, por lo que podemos considerarlo como
el estado del arte en la generacién de cddigo de programacién por LLM. Es por ello que los
principales estudios sobre la interaccién de LLM con humanos en el campo de la programacion
se han centrado en este servicio. De todos estos articulos podemos extraer conclusiones de

interés.

Se ha investigado con detalle el impacto que tiene el disefio de prompts adecuados a la tarea
de generacion de cdédigo. J. Li, Li, Liy Jin (2023) llegan a la conclusion de que un uso adecuado
de la técnica de prompting COT puede mejorar significativamente la calidad y correccién del
codigo generado. Esta variante es denominada structured chain of thoughts (sCOT)!’, y consiste
en solicitar la respuesta del LLM en dos pasos: primero, una descripcidén en pseudocdodigo de
la tarea a realizar, y segundo, la implementacién en cédigo final de la tarea. En el estudio se
muestra que el uso de sCOT mejora el indice de correccién del cédigo generado en un 13,79 %

respecto al uso de COT en lenguajes como Python o C++.

Otro estudio relevante para nuestro trabajo es Chen, Lin, Scharli y Zhou (2023), donde se ana-
lizan técnicas de Self-Debugging®, donde, por medio de few-shot, se predispone al LLM para

la autorrevision del codigo generado, consiguiendo una mejora de hasta el 12 %.

Un aspecto importante, ademas de la correccién del cédigo generado por medio de LLM, es el
impacto en la productividad de su uso en tareas concretas de programacion. (Peng, Kalliamva-
kou, Cihon y Demirer, 2023) mostro que estas pueden llegar a realizarse un 55,8 % mas rapido
gue sin su ayuda, aunque necesario sefialar que en este estudio participaron investigadores de
Microsoft, empresa que desarrolla GitHub Copilot, con lo cual los resultados podrian estar ses-

gados. En esta linea, investigadores Montreal y Toronto, observaron que herramientas como

Y7 Cadena de pensamientos estructurada.
18 Autodepuracion.
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GitHub Copilot dan resultados muy comparables a los de programadores humanos, si bien su
utilidad es mayor cuando lo utilizan programadores con experiencia, constituyendo cierto ries-
go en manos de programadores noveles (Moradi Dakhel et al., 2023). Otro interesante estudio
sobre la fiabilidad de la generacion de cédigo de GitHub Copilot (Mastropaolo et al., 2023),
hallé que en casi la mitad de los casos el cddigo generado por dos descripciones en lenguaje
natural semanticamente equivalentes era diferente, y en mas de una cuarta parte de los casos

la correccidn del cédigo se vio comprometida, lo que pone en tela juicio la robustez del sistema.
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3. Metodologia

SimMPLE STEPS ARE ALL You NEED

— Carderera, Besangon, y Pokutta (2023)

3.1 Revision bibliografica

La revisién bibliografica previa tuvo como propdsito contextualizar la investigacidon en un marco
tedrico, comprender el estado actual del DLy los LLM, e identificar el estado del arte en cuanto
al uso de estos sistemas para la generacién de musica en cddigo de programacion. Para ello,
se consultaron diversas bases de datos, revistas especializadas y conferencias de relevancia

principalmente en el ambito de la IA y el prompting.

Los criterios utilizados para seleccionar los trabajos incluidos en esta revisidén se centraron en
la relevancia y actualidad, ya que la investigacion en DL se mueve a gran velocidad. Se dieron
prioridad a trabajos publicados en los ultimos meses y aquellos que se centran especificamente
en los LLM vy la interaccion mediante prompting y la generacién de cédigo de programacion.
Aunque la mayor parte de las referencias utilizadas han sido publicados en los Ultimos afios, se
han incluido algunos trabajos de referencia publicados en afios anteriores, especialmente para

conceptos clave en el campo de la IAy el DL (véase la Figura 30).

Los hallazgos mas relevantes de esta revision son discutidos en detalle en la seccidén corres-
pondiente al estado de la cuestion. No obstante, es importante destacar que existen multiples
enfoques y técnicas para interactuar con los LLM, y que su aplicacion en la composicién musical
aun se encuentra en una fase exploratoria, al no ser un objetivo primordial de los investigadores
en el campo de la generacion de codigo. Por otra parte, la mayoria de los trabajos publicados
en el drea de la musica y los modelos generativos se centran en la generaciéon de musica como

audio, y no en la interaccién con los LLM como herramienta de composicion.

3.2 Enfoque, alcance y disefio

El enfoque de esta investigacion es cualitativo, aunque se apoya en estudios previos de caracter

cuantitativo. Sera el propio investigador, como observador, quien lleve a cabo la practica y la

50



Carlos Arturo Guerra Parra
All You Need Is Al Muse: hacia el desarrollo de interfaces interactivas con grandes modelos de lenguaje
para la creacion y performance musical algoritmica

Figura 30 Publicaciones por afo de las referencias utilizadas en este trabajo.
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Nota. Se observa un claro predominio de publicaciones relevantes especialmente en 2023, y todo apunta a una progre-
sién geométrica.

Fuente. Elaboracién propia

evaluacién de los resultados, con un claro acento en la reflexién sobre los procesos creativos

implicados.

La investigacion tiene un alcance exploratorio y descriptivo. Es exploratorio en la medida en
que se busca comprender y descubrir posibles aplicaciones de los LLM en el contexto de la
composicion musical algoritmica, un campo que aun no ha sido ampliamente estudiado. Al
mismo tiempo, se adopta un enfoque descriptivo para detallar los resultados de la interaccion

con los sistemas de IA.

El disefio de esta investigacion es no estructurado, en tanto que se sigue un plan abierto de

actuacion, por su naturaleza exploratoria, en funcion de los resultados de fases anteriores.

3.3 Herramientas y recursos utilizados
1. Visual Studio Code como editor de cddigo.
2. Python como lenguaje de programacioén.

3. Diversos programas de sintesis de sonido, especialmente: SuperCollider, Tidal Cycles, So-

nic Piy Csound.

4. Ardour como digital audio workstation (DAW).
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3.4

Servicio de Advanced Data Analysis de OpenAl para la elaboracidn de graficas cuantita-

tivas.
Servicio de ChatGPT Plus y uso de la APl de OpenAl para la interaccién con los LLM.

Servicios de GitHub y Google Drive para el almacenamiento de datos.

Desarrollo y aplicacion
Discusidn de los criterios de eleccion de los lenguajes de programacion musical

En primer lugar se discutirdn los criterios de eleccién de los lenguajes de programacion
musical utilizados en esta investigacién: SuperCollider y Tidal Cycles. Se trata de una de-
cision importante, ya que el lenguaje de programacién musical utilizado condicionara el

tipo de interaccidon con los sistemas de LLM.

. Eleccion de los sistemas de LLM a utilizar

Al mismo tiempo, y de forma relacionada con la eleccién de los lenguajes musicales, se

discutiran las razones de la elecciéon de los servicios de OpenAl para esta investigacidn.
Exploracion de posibles interfaces de interaccion con sistemas de LLM

De algin modo, esta sera la guia de la investigacidn. A partir de las posibilidades ofrecidas
principalmente por OpenAl, se exploraran las posibilidades de interaccion en la creacion
de cdédigo de programacion musical, asi como la calidad de los resultados que se obten-
gan aplicando diversas técnicas conocidas de prompting. Se comenzara con la interfaz
mas inmediata, que es el uso de chatbots, y se ird avanzando hacia el uso de la API de

OpenAl y la programacion de scripts en Python.
Documentacion de las interacciones

En cada fase de la investigacion se guardaran los archivos de texto con las interaccio-
nes realizadas, los prompts utilizados, los resultados obtenidos y las reflexiones sobre el

proceso.
Creacion de una pieza de arte sonoro

Una vez exploradas diferentes interfaces de comunicacion con sistemas de LLM, se pro-
cederd a la creacion de una pieza de musica algoritmica electroacustica que implique una
interaccién creativa con un sistema de LLM. La metodologia concreta de composicion se

decidira en funcion de los resultados obtenidos en las fases previas.
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6. Reflexion de las limitaciones y prospectivas

Debido al caracter exploratorio de esta investigacidon, es necesario reflexionar sobre las
limitaciones inherentes a la misma, asi como discutir las posibles lineas de investiga-
cion futuras, especialmente hacia el disefio de investigaciones cuantitativas y de mayor

alcance.
7. Disponibilidad y publicacion de los scripts del trabajo

Todos los scripts utilizados en este trabajo, asi como los prompts utilizados, cédigos mu-
sicales obtenidos y el texto de esta memoria, quedaran almacenados y disponibles a la

comunidad cientifica (véase anexo B).
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4. Eleccion de lenguajes de programacion musical para la in-
vestigacion

TRANSCRIPTION IS ALL You NEED
— Hung, Wichern, y Roux (2020)

Existen en la actualidad numerosos lenguajes de programacidon musicales, cada uno con sus
propias caracteristicas y orientados a diferentes propdsitos. En este capitulo se describen los
lenguajes de programacion musicales mas relevantes, comparando sus caracteristicas, para fi-
nalmente elegir los lenguajes que se utilizaran en la investigacion a través de una serie de cri-

terios.

4.1 Mdsica en codigo de programacion

Una caracteristica comun a los lenguajes de programacion musicales es el hecho de que su re-
presentacidn simbdlica se realiza por medio de cddigo de programacion, en texto plano, y por
tanto, son lenguajes formales, con una sintaxis y una semantica definidas. Esto significa que son
lenguajes que pueden ser generados por un modelo de lenguaje natural, como los LLM, incluso
si no han sido entrenados especificamente en estos lenguajes. Esto es importante, ya que per-
mite que los LLM puedan generar cddigo de estos lenguajes, y por tanto, que puedan generar
sonidos y musica de un modo indirecto. Los LLM, en su prentrenamiento, han sido entrenados
con todo tipo de cédigo, incluyendo lenguajes con propdsitos musicales o sonoros. Aunque no
podemos esperar que los LLM tengan tanta destreza en Csound como en Python, si podemos
esperar que sean capaces de generar coddigo de Csound, y que este cddigo sea correcto, y que
por tanto, pueda ser ejecutado para generar sonidos. Otra cosa es que el cédigo generado pro-
duzca sonido interesante o que posea sentido musical. No obstante, explorar esta capacidad de
creacién musical por medio de la generacién de cddigo es uno de los objetivos de esta investi-
gacion. La figura 31 muestra un jHola, mundo!* en diversos lenguajes de programacién sonora,

creados todos ellos por medio de GPT-4.

1Un jHola, mundo!, o, mas conocido como Hello, World!, es un programa informatico minimo de un lenguaje de programacion, el cual
lo Unico que hace es imprimir en pantalla el texto «jHola, Mundo!», con una finalidad pedagdgica. Por extensién, un jHola, Mundo! de
un lenguaje musical seria aquel que produce un sonido simple, como una onda sinusoidal.
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Figura 31 Cédigos de «jHola Mundo!» en diferentes lenguajes de programacion sonora.

<CsInstruments> (
instr 1 SynthDef (\helloworld, {
al oscil 0.5, 440, 1 OQut.ar(0, SinOsc.ar (440, 0, 0.2))
out al }) .add;
endin )
</CsInstruments> Synth(\helloworld) ;
<CsScore>
f1 0 1024 10 1
i1 0 2 (b) SupercCollider
</CsScore>
(a) Csound
play 72 (use 'overtone.live)
sleep 1 (definst hello-world [] (sin-osc 440))
(hello-world)
(c) Sonic Pi
(d) Overtone (Clojure)
pl >> pluck([0, 1, 2, 31) SinOsc s => dac;
440 => s.freq;
() FoxDot 1::second => now;

(f) Chuck

Fuente. Elaboracidn propia

Excluimos lenguajes de programaciéon de audio como Pure Data u Open Music, ya que estos
lenguajes, si bien guardan sus archivos en formato de texto plano, estos cédigos no estan di-
sefiados para ser escritos por el usuario, sino solo como un modo de representacion interna
de los grafos de objetos que se muestran en una interfaz grafica (Figura 32), y que luego son

interpretados por un motor de audio.
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Figura 32 Patch de Pure Data en su representacion interna en codigo (a), y en su aspecto visual

(b).

#N canvas 443 44 725 592 12;

#X declare -stdpath ./;

#X floatatom 127 60 6 0 0 0 - - - O;

#N canvas 0 0 450 300 (subpatch) O;

#X array tablelO 259 float 1;

#X coords 0 1.02 258 -1.02 258 130 1;

#X restore 279 92 graph;

#X text 459 533 updated for Pd version 0.34;
#X text 78 18 WAVETABLE OSCILLATORS;

#X text 25 123 wavetable;

(a) Representacion interna en cédigo de un patch de Pure Data

pitghll M
pitch
Sig~ 0.5

'tabosca~ pitchl'f'

wavetable
oscillator

taboscd~ waveformll

9 MUTE W ormll

5 output

(b) Aspecto visual de la interfaz grdfica de un patch de Pure Data

Fuente. Elaboracién propia

4.2 El problema de componer con notas musicales

Podemos incluir en nuestra lista sistemas de notacién musical que se reducen a cddigo, como
Lilypond, la libreria de Python Music21, ABC notation o el mismo formato MusicXML. Sin em-
bargo, se ha podido comprobar desde un primer acercamiento a LLM como GPT-4, que aun no
son capaces de generar un codigo minimamente interesante desde el punto de vista artistico
cuando hablamos de utilizacién de notas musicales, acordes, etc., a pesar de comprender per-
fectamente la sintaxis. La figura 33 muestra una partitura generada por GPT-4, cuando se le

pidid crear una melodia de 4 compases al estilo de Bach. Como se puede apreciar, la melodia
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es correcta desde el punto de vista de la sintaxis, pero no tiene ningln interés musical ni atisbo
de aproximacidn estilistica al la peticién del usuario. Por tanto, se ha decidido excluir de esta

investigacion los lenguajes de notacion musical.

Figura 33 Melodia, en Lilypond de 4 compases generada por GPT-4, «al estilo de Bach».

\score {
\new Staff {
\key c \major
\time 4/4
\tempo 4 = 100

% Compéas 1
c'4d' e g' |

% Compéas 2
f' e' d' c¢' |

% Compéas 3
e'4d ' g' a' |

% Compéas 4
g f' e' d' |
}
\layout { }
\midi { }
}

(a) Cédigo Lilypond devuelto por GPT-4

(b) Renderizado a notacion musical por Lilypond

Nota. El resultado presenta una estructura sintactica adecuada, pero carece de valor musical y muestra una desconexién
conceptual significativa con respecto a la solicitud inicial del usuario en el prompt.

Fuente. Elaboracidn propia

Este mismo problema lo encontramos en cualquier tipo de codificacion que utilice notas mu-
sicales, como el formato MIDI. Componer musica con notas musicales, con las cotas de com-
plejidad que ha alcanzado la musica a lo largo del tiempo y de la geografia, no es una tarea
trivial, y va mucho mas alld del conocimiento basico de los simbolos utilizados en las diferen-
tes notaciones. La musica es un arte, y como tal, requiere de un conocimiento profundo de la

teoria musical, de la armonia, del contrapunto, de la historia de la musica, de la cultura musi-
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cal, de la psicologia de la percepcion musical, etc. Es por ello que no podemos esperar que un
LLM sea capaz de generar musica con notas musicales de un modo interesante, al menos por

el momento.

4.3 Lenguajes orientados a la sintesis de sonido

La musica experimental, la musica electrdnica, la musica electroacustica, la musica concreta,
la musica generativa, etc., son géneros musicales que se han desarrollado en el siglo XX, y que
han utilizado la tecnologia como medio de expresidn. En este contexto, han surgido numerosos
lenguajes de programacion orientados a la sintesis de sonido, que han permitido a los compo-
sitores de musica electrdnica y experimental crear sonidos y musica de un modo mas flexible y
potente que con los sintetizadores analégicos (Supper, 2012). Estos lenguajes de programacion
han sido utilizados también en la creacién de instalaciones sonoras, en la creacién de interfaces
de usuario o en la composicion musical, y su desarrollo ha ido parejo con el de la tecnologia
digital®.

El lenguaje sonoro en torno a estos géneros musicales es mucho mas flexible, por lo general,
que el lenguaje de la musica notada. Especialmente las musicas autodenominadas experimen-
tales, que no tienen un lenguaje musical definido y que se caracterizan por la busqueda de
nuevos sonidos y nuevas formas de expresion, son idoneas para una experimentacion con ele-
mentos no humanos, como los LLM. Esta interaccién eventualmente puede traducirse en la

exploracion de nuevos timbres y texturas sonoras.

Dentro de los lenguajes de programacion orientados a la sintesis de sonido, podemos distinguir
entre los disefados para ser codificados en interpretaciones en vivo, y los disefiados para ser
codificados en archivos de audio, a una composicién mas estdtica. Csound (Boulanger, 2000)
fue construido para crear composiciones renderizadas en archivos de audio, si bien actualmen-
te tiene caracteristicas que le permiten ser ejecutado en tiempo real. SuperCollider (Wilson,
Cottle y Collins, 2011) tiene caracteristicas de ambos mundos, lo que lo hace éptimo tanto pa-
ra la composicidon de obras sonoras como para la codificacion en vivo, en lo que se denomina
live coding. Precisamente su ductilidad y potencia lo ha convertido en plataforma de audio so-
bre la que se han creado otros lenguajes orientados Unicamente al tiempo real y live coding,
como FoxDot (Kirkbride, 2023), Sonic Pi, Overtone (Overtone - Collaborative Programmable

Music, s.f.) o Tidal Cycles s.f.. Actualmente proliferan lenguajes disefiados para esta interaccién

2Una completa introduccién al campo de la programacion informatica aplicada a la sintesis sonora es la de Curtis Roads (1996).
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en tiempo real con el usuario. Ademas de los expuestos, podemos destacar ChucK (Team, s.f.)
o Strudel (Strudel REPL, s.f.), entre otros. Esto se debe, entre otros factores culturales, al au-
mento de la potencia de los ordenadores, que permite ejecutar en tiempo real programas de

sintesis de sonido cada vez mas complejos.

4.4  Criterios de seleccion de lenguajes de programacion musical para esta inves-
tigacion

Hubiera sido de mucho interés incluir en esta investigacién todos los lenguajes de programacion

musicales mencionados en este capitulo, y muchos mds. Sin embargo, esto hubiera resultado

una tarea que excederia los limites de recursos y tiempo disponibles. Por ello, se ha decidido

acotar la investigacidn a Unicamente dos lenguajes de programacién musicales, como punto de

partida de ulteriores trabajos. En la eleccion se han tenido en cuenta una serie de criterios, que

se exponen a continuacién.

4.4.1 Comunidad activa de usuarios y desarrolladores

Se ha considerado importante que los lenguajes de programacién musicales seleccionados ten-
gan una comunidad activa de usuarios, que permita al investigador tener un soporte en caso
de dudas o problemas. Esto es especialmente importante en el caso de los lenguajes de pro-
gramacion musicales, ya que no se trata de lenguajes de programacién generalistas, sino de
lenguajes de programacion con un propdsito especifico, y por tanto, con una comunidad de

usuarios mas reducida que la de lenguajes de programacién generalistas como Python o Java.

4.4.2 Documentacion extensa y accesible

Una extensay accesible documentacion es imprescindible, no solo para que el investigador ten-
ga una inmediata y fdacil referencia de los elementos del lenguaje, de las librerias disponibles,
de los ejemplos de cédigo, etc., sino para que el LLM pueda tener acceso a esta documenta-
cion, y por tanto, pueda generar cédigo de este lenguaje. Cuanta mas informacion de calidad
exista en la red sobre un lenguaje de programacion, incluyendo piezas musicales y tutoriales,
mas probable es que el LLM haya tenido acceso a ella en el prentrenamiento y, por tanto, mas

probable es que sea capaz de generar codigo de este lenguaje.
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4.4.3 Capacidad de trabajo en tiempo real

Es importante que los lenguajes de programacion musicales seleccionados sean capaces de
trabajar en tiempo real, ya que esto permitira al investigador interactuar con el LLM en tiempo
real, y por tanto, tener una experiencia mas inmersiva y mas rica. El uso de AP| permite una
interaccién continua y automatizada con los modelos de lenguaje. Como se ha sefialado mas
arriba, practicamente todos los lenguajes modernos tienen de uno u otro modo esta capacidad
de ser ejecutados y codificados en tiempo real, si bien algunos de ellos han sido creados con
este objetivo en mente, como Sonic Pi o Tidal Cycles. El propio SuperCollider posee la libreria
JITLib (Just in Time Library), que contiene toda la funcionalidad necesaria para la codificacion

en tiempo real.

La codificacién en tiempo real consiste en la ejecucion de cédigo de programacion en tiempo
real, en el momento de la interpretacion. En el caso de los lenguajes de programaciéon musica-
les, esto se suele conseguir creando bucles infinitos, que se ejecutan continuamente y pueden
ser modificados o sustituidos en vivo sin tener que reiniciar el programa, y permiten una in-
tuitiva interaccidn con el usuario. La Figura 34 muestra un ejemplo de bucle infinito en Sonic
Pi. Este bucle es sustituido por otro nuevo en vivo cada vez que el usuario hace una modifica-
cion en él. No es dificil imaginar el papel que puede tener un modelo de inteligencia artificial
en este proceso, generando cédigo de programacion sonora en tiempo real y permitiendo una
interaccidon continua con el usuario, e incluso sin la intervencion del usuario, como se vera mas

adelante.

Figura 34 Bucle infinito en Sonic Pi.

live_loop :melody do
play :E4
sleep 1
play :G4
sleep 1
play :B4
sleep 1
play :C5
sleep 1
end

Nota. En este cédigo se ejecutan cuatro notas (con la sentencia play), una por segundo (tiempo indicado a sleep) en
un bucle infinito. El usuario puede modificar las notas, y el cambio se ejecuta en el siguiente ciclo del bucle.

Fuente. Elaboracidn propia en Sonic Pi
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4.4.4 Facil gestion de errores

El proceso de depuracién de un cddigo, incluido el de una pieza musical, es eminentemente
iterativo: se ejecuta el cddigo, se detectan errores, se corrigen, se vuelve a ejecutar, etc. Es
por ello importante que el lenguaje de programacion musical permita una depuracion rapiday
eficiente, para que el investigador pueda centrarse en la creacién musical, y no en la depuracién
del cédigo. Esto es especialmente importante en el caso de utilizar LLM, ya que estos no son
siempre capaces de detectar errores en el cédigo, y por tanto, el investigador debe ser capaz

de detectarlos y corregirlos de un modo rapido y eficiente.

Este requerimiento esta muy unido al anterior, ya que un buen lenguaje con capacidades de
tiempo real ha de ser inmune a los errores. Si en una iteracion el usuario comete un error, el
programa no debe detenerse, sino que debe continuar ejecutandose, y el usuario debe ser ca-
paz de corregir el error y continuar con la iteracién. Los LLM, al igual que los musicos humanos,
cometen errores, y en las interpretaciones en vivo estos errores deben ser ignorados en mu-
chas ocasiones en pro de la fluidez de la sesidn. En el caso de una composicidn renderizada en
un archivo de audio, los errores deben ser corregidos antes de la renderizacién, y el proceso de
depuracién es mas lento. En este caso no es critico que el lenguaje de programacién sea inmu-
ne a los errores. Al contrario, es importante que devuelva mensajes de error claros y precisos,

para que el investigador pueda corregirlos eficazmente.

La libreria JITLib de SuperCollider ofrece una gran coleccion de clases para su uso en interpre-
taciones en vivo, donde el usuario ha de concentrarse en la creacidn musical, y no tanto en
la depuracion del codigo. Si lo que se desea es crear una composicion separada del momento

interpretativo, su consola de errores es muy precisa y permite una depuracion eficiente.

Tidal Cycles, que esta enfocado principalmente a la codificacién en tiempo real (o live coding),
permite una ejecucidn sonora continua por defecto, abstraido completamente de los errores.
El artista ha de estar atento a la consola para detectar los errores, pero serd muy raro que el
software termine su ejecucién por uno de ellos. Esta es una caracteristica muy apropiada para
la interaccion en tiempo real con LLM, asegurando que no existiran interrupciones indeseadas

del modelo, como cddigo erréneo o respuestas inesperadas y potencialmente peligrosas.
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4.4.5 Independencia del IDE

Esta caracteristica es importante si se quiere utilizar un LLM por medio de la API. Si un lengua-
je depende de una interfaz gréfica o IDE® propio, no hay un modo sencillo de ejecutar dicho
cddigo por medio de scripts creados ad hoc u otros programas de terceros. Una investigacidon
profunda en la interaccién entre LLM y usuario humano requiere de un control total sobre el
codigo que se le pasa al LLM, asi como la posibilidad de automatizar la ejecucién del cédigo y
convertirlo en sonido a través de scripts o software creado ad hoc. Por ello, se ha considerado
importante que los lenguajes de programacion musicales seleccionados no dependan d un IDE
propio para la ejecucion del cédigo. Un ejemplo de utilizacidn de IDE propio es Sonic Pi, que no
permite por defecto la ejecucién de cddigo por medio de scripts externos. SuperCollider, aun-
que tiene un IDE propio, su intérprete de comandos, sclang, puede ser ejecutado por medio de
scripts externos, y por tanto, es independiente de IDE. Esta caracteristica de independencia del
IDE utilizado es heredado por lenguajes que usan SuperCollider como motor de sonido, como

FoxDot o Tidal Cycles.

4.4.6 Lenguajes dominados por el investigador.

Quizas sea este el mas arbitrario de todos los criterios, pero un desnivel de conocimiento entre
lenguajes podria sesgar los resultados de la investigacion. En este caso, el investigador tiene
amplia experiencia con SuperCollider?, Csound, Tidal Cycles y Sonic Pi. Es importante que el
investigador domine los lenguajes de programacién musicales seleccionados, para poder cen-

trarse en la creacién musical, y no tanto en la depuracion del cédigo.

4.4.7 SuperCollider y Tidal Cycles

Se ha decidido utilizar SuperCollider y Tidal Cycles como lenguajes de programacién musicales
para esta investigacion. Ambos lenguajes cumplen sobradamente con los criterios expuestos.
Se trata de lenguajes muy potentes y flexibles, suficientemente conocidos por el investigador y
con una comunidad activa de usuarios y desarrolladores. Ambos soportan un trabajo fluido en
tiempo real, aunque enfocaremos la creacion de cédigo para piezas musicales en SuperCollider
principalmente, y el trabajo que implique codificacién en tiempo real, en Tidal Cycles. Ambos
lenguajes son independientes del IDE, y por tanto, pueden ser ejecutados por medio de progra-
mas de terceros. La Tabla 1 muestra una comparativa de los criterios presentados para algunos

de los principales lenguajes de programacién musicales.

3Integrated development environment, o entorno de desarrollo integrado.
4Véase el trabajo previo del propio autor (Guerra Parra, 2020).
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Tabla 1: Algunos de los lenguajes de programacién musicales mas relevantes.

Desarrolladores | Documentacion | Live | Independiente de IDE
* %k k * 4

Csound 1985 2022 56 Si
SuperCollider 1996 2023 212 *EX ¥* 50
Chuck 2003 2023 44 Ak ** 5
Tidal Cycles 2009 2023 76 Ak *¥** G
Overtone 2010 2023 68 ok *k Si
Sonic Pi 2012 2023 532 HAk ***  No
FoxDot 2019 2021 35 * R |
Strudel 2022 2023 29 HEk ***  No
GLicoL 2020 2023 3 * ***  No
FAUST 2002 2023 106 ok Rt No

Nota. Datos como el nimero de desarrolladores o la fecha de la Ultima actualizacion se han obtenido de la pagina de
GitHub de cada lenguaje. La documentacién y el nivel de Live se han valorado de 1 a 3 asteriscos, siendo 3 asteriscos
la maxima puntuacién. Dichas valoraciones son del autor y no corresponden a ninguna métrica. Documentacion valora
la cantidad y calidad de las referencias y tutoriales existentes en la red, y Live mide la capacidad de ser utilizado en
entornos de live coding. Los datos mostrados corresponden a diciembre de 2023.

Fuente. Elaboracidén propia
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5. Analisis y evaluacion de la practica con diferentes interfa-

ces en OpenAl

Focus Is ALL You NEED

— Gallego, Gehrig, y Scaramuzza (2019)

La investigacion llevada a cabo es detallada a continuacion siguiendo la secuencia cronolégica
del proceso exploratorio realizado con las herramientas proporcionadas por OpenAl. Inicial-
mente, se examino ChatGPT, el chatbot desarrollado por OpenAl, para después avanzar hacia
el Playground vy, por ultimo, hacia la API. Esta ultima herramienta ofrece la capacidad de inte-
grar los modelos en entornos de programacién personalizados, facilitando la automatizacién
de solicitudes a los modelos y el procesamiento de resultados especificamente en el ambito de

la generacién sonora y musical.

A lo largo de las distintas fases del estudio, se investigd cémo la aplicacion de variadas estra-
tegias de prompting afecta la precision y calidad de las respuestas obtenidas de los modelos.
Paralelamente, se evaluaron diversas opciones de interfaces de usuario para optimizar la inter-
accién con los modelos, buscando equilibrar usabilidad con eficacia en la generacidn de codigo

musical.

5.1 ChatGPT, como primer banco de pruebas

La divulgacion de las capacidades de los modelos de lenguaje al publico general ha sido prin-
cipalmente a través de chatbots. Aunque actualmente existen numerosos chatbots que incor-
poran modelos de lenguaje, ChatGPT de OpenAl fue uno de los primeros en ser presentado
publicamente. Utilizando actualmente las versiones GPT-3.5 y GPT-4, este chatbot permite en-
tablar conversaciones en lenguaje natural y, aunque hoy en dia posee una amplia gama de
funciones que lo posicionan como una herramienta Util en diversos sectores para potenciar
la productividad, originalmente fue disefiado con el objetivo mas simple de facilitar dialogos

interactivos.
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ChatGPT ha servido en este trabajo como plataforma experimental para investigar el poten-
cial de estos modelos en la esfera de la creacidn sonora mediante lenguajes de programacion,

dando una idea clara de cdmo avanzar en interfaces mdas complejas con el uso de la API.

5.1.1 GPT-4, modelo utilizado en todos los experimentos

En la seccién 2.5.2 se ha expuesto el estado del arte de los modelos de lenguaje aplicados a la
creacion de cédigo, habilidad esta que constituye una de las mas notorias. Al mismo tiempo,
se sefalé que el modelo mds avanzado en la actualidad es GPT-4, de OpenAl. No obstante, se
realizaron pruebas con otros chatbots, como Bard, de Google, o el mismo GitHub Copilot, cuyos
LLM han recibido un fine-tuning especifico para la creacion de cédigo con todos los reposito-
rios de GitHub. Sin embargo, en GPT-4 se ha encontrado un buen equilibrio entre precisién en
respuestas y posibilidades de uso, especialmente gracias a la APl y su extensa documentacion.
La Figura 35 muestra un ejemplo, realizado al azar, que pone de manifiesto la diferencia entre
la correccion de cédigo en SuperCollider de GPT-4 y Bard, en el que se puede apreciar como
el cédigo generado por este Ultimo no se puede ejecutar debido a sus numerosos errores sin-
tacticos, mientras que el de GPT-4 es correcto. En cuanto al modelo exacto de GPT-4, si bien
este ha ido variando a lo largo del tiempo en el que se han realizado el trabajo, la version mas
utilizada, tanto por coste como por optimizacidn, ha sido gpt-4-1106-preview, mas conocida

como GPT-4 turbo.

A priori se han descartado los modelos open source, ya que demandan, en el momento del
trabajo, una gran cantidad de recursos que quedan fuera del alcance de esta investigacién. Por
otra parte, la aplicacion de estos modelos a la generacion de cddigo estd en pleno desarrollo y,

por lo general, alin quedan lejos de las capacidades de GPT-4.

Un segundo LLM disponible en ChatGPT, GPT-3.5, si bien es capaz de generar cédigo mejor
que el de Bard, no lo hace con la tasa de correccion de GPT-4. En los experimentos realizados
esto se pudo comprobar constantemente: una gran parte del cddigo generado en SuperCollider
por GPT-3.5 contenia demasiados errores de sintaxis y alucinaciones, lo cual lo convertia en

ineficiente para la creacidn de cédigo musical al lado de GPT-4.

5.2 Rendimiento de ChatGPT en tareas de generacion de codigo sonoro

Por la propia interfaz de chatbot, ChatGPT solo permite una interaccién tipo didlogo. Esto es,

el usuario introduce un texto, y el modelo responde a este texto. Esto determina fuertemente
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Figura 35 (a) Respuesta de Bard y (b) ChatGPT a un mismo prompt.

// Declaramos las variables (
float fm = 440; SynthDef (\fmSimple, {
float fms = 100; |out = 0, freq = 440,
float amp = 0.5; modIndex = 10,
modFreqRatio = 1|
// Generamos la sefial FM var modulator =
SinOsc s = SinOsc(fm); SinOsc.ar(freq * modFreqRatio)
s.freq = * modIndex;
s.freq * (1 + fms * SinOsc(fms).cos); var carrier =
SinOsc.ar(freq + modulator);
// Asignamos la sefilal a un bus Out.ar (out, carrier ! 2);
Out (s); }) .add;

)
(a) Bard (con Palm 2)
// Tocar el SynthDef

(

Synth (\fmSimple, [
\freq, 440,
\modIndex, 20,
\modFreqRatio, 0.5

IDN

)

(b) ChatGPT (con GPT-4)

Nota. Frente al prompt «Haz un cddigo sencillo en SuperCollider, listo para ejecutarse, que ejemplifique una frecuencia
modulada», el cédigo generado por Bard presenta errores significativos de sintaxis, en contraste con el de ChatGPT, que
es correcto. Esta disparidad en la calidad es recurrente al comparar ambos sistemas, siendo aun mas evidente en la
tarea de generar cédigo para Tidal Cycles.

Fuente. Elaboracién propia

el tipo de tareas que con él se pueden realizar a la hora de crear cédigo musical. No resulta
practico para la creacion de cddigo musical en tiempo real, ya que es el usuario quien debe
cortar y pegar constantemente texto desde el IDE al chat y viceversa, lo cual entorpece el flujo

de trabajo. Sin embargo, se ha visto muy util para las tareas que enumeramos a continuacion:
= Crear esbozos generales de una obra.
= Crear bloques de cddigo sencillos.

» Poner a prueba ciertas técnicas de prompting, como COT.

5.2.1 Creacion de esbozos generales de una obra

Una de las tareas mas utiles halladas para ChatGPT en relacidén con la composicidon musical es
la de crear esbozos generales de una obra. Es decir, estructuras generales, a modo de forma
temporal general, junto con la estructura del cddigo con las clases y funciones que eventual-
mente se van a usar. Se trata de una planificacién previa a la implementacién de los detalles.
En este punto resulta tentador pensar que ChatGPT podria producir la obra completa, pero

esta ilusidn cae rapidamente al intentarlo, ya que lo mds probable es encontrar multitud de
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errores en el cdédigo generado, los cuales son dificiles de depurar. Sin embargo, si el objetivo
de una conversacién es simplemente la de crear una estructura general, el resultado puede ser

satisfactorio.

Para llevar a cabo una tarea asi, se ha visto conveniente hacer que nuestro prompt solicite
al LLM realizar una planificacidén previa de la obra de forma razonada, siguiendo técnicas de
prompting como COT (véase seccion 2.3). En este sentido, ha resultado muy util que el prompt
contenga una serie de indicaciones que guien al modelo en la creacion de la estructura general
de la obra. Por otra parte, la mayor parte de las veces que se le ha pedido este tipo de trabajo, lo
ha hecho correctamente solo tras iterar ciertas indicaciones en la conversacion. Por ejemplo, en
el prompt de la Figura 36 se observa cdmo se solicita al modelo que cree una estructura general
de una obra. Su primera respuesta, a pesar de ser correcta desde el punto de vista del lenguaje,
no responde en absoluto a la dimensién temporal pedida, que es la esencia de la estructura.
Pero simplemente devolviéndole una pista de lo que se busca, su segunda respuesta se adecua

perfectamente a lo esperado originalmente.

Desde el comienzo de los experimentos, se ha evidenciado que la retroalimentacidn del usuario
experto dirigida al LLM es muy eficaz para evitar la frustracion temprana en la ejecucién de la
solicitud planteada. Sin embargo, llama la atencion que ChatGPT no comprenda la esencia de la
peticion primera, en el ejemplo dado, la de crear una estructura temporal esquematica, y que
baste una pista para que posteriormente la respuesta sea correcta. Este hecho apunta a que la
iteracion es la clave para obtener buenos resultados. Los LLM razonan mejor en conversaciones,

donde pueden ir recibiendo la retroalimentacién del usuario, que en prompts aislados.
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Figura 36 Conversacidon con ChatGPT para crear una estructura general de una obra.

// Definicién de SynthDef
para la introduccién
SynthDef (\granularSynth, {
lout = 0, freq = 440, dur = 1|
// Cbédigo para sintesis granular
}) .add;

// Patrdén para la seccidén de introduccién
Pbind (

\instrument, \granularSynth,

\dur, Pwhite(0.1, 0.3),

\freq, Pexprand (400, 500)
) .play;

(a) Respuesta a Prompt 1: «Crea la estructura en SuperCo-
llider de una obra de musica electroacustica. La duracion ha
de ser de unos 5 minutos. El desarrollo temporal ha de ser
la de una modificacién constante de la textura sonora. Ayu-
date de las técnicas de sintesis sonora que sean necesarias
en cada caso. El cédigo ha de ser modular. Los detalles se
trabajardn después. Interesa un adecuado uso de las clases
y placeholders de SuperCollider. Haz primero una planifica-
cion razonada.» Nota: se han eliminado los comentarios pre-
vios al cédigo de las respuestas.

// Definicidén de secciones como funciones
~introduccion = {
// Cédigo para la introduccién
"Iniciando introduccién".postln;
// Duracién de la introduccién
60.wait;
};

~desarrollo = {
"Iniciando desarrollo".postln;
120.wait;

};

~climax = {
"Iniciando climax".postln;
60.wait;

3

~conclusion = {
"Iniciando conclusién".postln;
60.wait;

};

// Secuenciador temporal con Routine
Routine ({

~introduccion.value;

~desarrollo.value;

~climax.value;

~conclusion.value;
}) .play;

(b) Respuesta a Prompt 2: «Utiliza algun tipo de rutina para
organizar el aspecto temporal.»

Nota. El prompt (a) pide al modelo que cree una estructura general de una obra de unos 5 minutos de duracion. La

respuesta ignora la dimensién temporal pedida, por lo que se le da una pista de lo que se busca. La respuesta al siguiente
prompt (b) se adecua mejor a lo solicitado originalmente.

Fuente. Elaboracién propia

Una vez que ChatGPT nos ha provisto de un esqueleto a la obra musical, ¢por qué no continuar
la conversacién hasta tener todas sus partes completas? Los intentos de crear cédigos comple-
tos desde cero, paso a paso, han sido casi siempre frustrados en algun punto de la conversacion.
Llegados a una cierta cantidad de peticiones y respuestas, puede resultar desconcertante el ol-
vido del LLM de ciertos aspectos importantes del trabajo realizado en la misma conversacion

hasta el momento y el que queda por completar.

Este fendmeno puede explicarse por varios factores: En primer lugar, la ventana de contexto
definitivamente limita la memoria del LLM (el nimero de tokens que recibe como input para la
siguiente respuesta) de forma que los primeros prompts, precisamente en los que se le daban
las directrices generales para una obra, quedan fuera de su alcance. Su comportamiento en ese

momento es impredecible, y tiende a enfocarse en las Ultimas tareas como objetivo principal. Y,
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debido a que el usuario desconoce cudl es el valor de esta ventana de contexto, puede arrastrar
el proyecto en la conversacidén hacia un punto sin salida. En segundo lugar, se ha comprobado
que los LLM no procesan por igual toda la informacion de su ventana de contexto. Pueden
existir lagunas importantes en el centro de la ventana, tal como se vio en la seccién 2.2.3, lo cual
contribuye a que una conversacidn lo suficientemente larga pueda derivar a un estancamiento
0 a una situacion cadtica, especialmente cuando el usuario, en las interacciones con ciertos los

chatbots, desconoce el tamano de |la ventana en la conversacion.

5.2.2 Creacion de bloques de cédigo sencillos

Nos referimos con blogue sencillo a una pieza de cédigo funcional, pero que no constituye un
proyecto completo, como, por ejemplo, una funcidn, un patrdn, etc., con unas pocas lineas de
cddigo. Al no constituir un cédigo de una obra completa, no se requiere del manejo de una gran
informacion en las respuestas del LLM, por lo que se puede esperar una mayor precision en las
mismas, al tiempo que se evitan los problemas asociados con la ventana de contexto. Del mismo
modo, se ha comprobado que el usuario, a priori, puede controlar mejor asi la conversacién,

iterando de una forma mas controlada y comoda.

Esta forma de trabajo, sin embargo, requiere de una buena planificacién por parte del usuario,
en la medida en la que es este quien dard unidad a los diferentes elementos del trabajo sonoro
y musical. En este sentido, es dificil pensar en un buen rendimiento de este flujo de trabajo sin
conocimientos solidos de las herramientas de programacion utilizadas. Si bien existen técni-
cas de uso de LLM que implican la interaccion de varios modelos o conversaciones paralelas, a
modo de agentes que pudieran eventualmente manejar proyectos grandes de forma automa-
tizada, en este trabajo no se ha explorado esta posibilidad debido a su complejidad y a la falta

de técnicas y plataformas maduras que permitan su uso?.

En nuestros experimentos, se ha observado que GPT-4 muestra un alto grado de precisién sin-
tactica en sus respuestas, demostrando una notable habilidad para autocorregirse ante errores,
con minima o ninguna necesidad de intervencién externa. Sin embargo, de manera similar a
lo experimentado en la generacién de esbozos preliminares de obras, se han identificado si-
tuaciones de estancamiento en las conversaciones, donde el LM no ha logrado progresar en la

tarea sin ayuda humana.

1Con relacion a técnicas de agentes aplicadas a la generacién de cédigo, véase Huang, Bu, Zhang, Luck y Cui (2023). Un repositorio con
extensa y actualizada bibliografia sobre el tema puede encontrarse en AGI-Edgerunners/LLM-Agents-Papers (2024).
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El lenguaje utilizado para comunicarse con GPT-4 siempre ha sido, deliberadamente, el lenguaje
natural, orientado a la creacién sonora y musical, con el fin de encontrar asi los limites de
esta herramienta. Incluso en el caso de conversaciones en las que se devuelve cédigo correcto
y funcional, se han encontrado diversos problemas que afectan negativamente al resultado
artistico, que hay que tener muy en cuenta a la hora de utilizar esta herramienta con fines

musicales y que pasamos a detallar.

5.2.2.1 Alucinaciones recurrentes

Las alucinaciones en los LLM (véase la seccidn 2.4.2) son una de las caracteristicas mas cono-
cidas de estos modelos, al tiempo que una de las mas dificiles de detectar sin una supervision
humana, y, por ende, uno de los mayores handicaps a la hora de delegar tareas de cualquier
indole a sistemas de IA. En el mejor de los casos, estas alucinaciones se producen en el uso
de clases o métodos inexistentes en el lenguaje de programacion en uso. Normalmente estos
defectos son faciles de detectar por el compilador o por el intérprete del lenguaje, que suele
dar cuenta de dicho problema inmediatamente. Por ejemplo, en el caso de SuperCollider, un
cddigo como el de la Figura 37 es correcto desde el punto de vista sintactico, pero no lo es
desde el punto de vista de la semantica del lenguaje, ya que utiliza la clase KarplusStrong,
gue no existe en SuperCollider. En este caso, el intérprete de SuperCollider dio buena cuenta
de este error.

Figura 37 Alucinacion de ChatGPT utilizando una clase que no existe.

// Crear una funcidén para el sonido modelado fisicamente
(
SynthDef (\ksTexture, {
arg freq=440, amp=0.5, gate=1, pan=0;
var env, sig;
env = EnvGen.kr(Env.adsr(0.01, 0.1, 0.6, 0.4), gate, doneAction: 2);
// Crear el sonido utilizando KarplusStrong
sig = KarplusStrong.ar(freq, 0.5, 0.1, 1, env);
sig = Pan2.ar(sig * amp, pan);
Out.ar (0, sig);
}) .add;
)

Fuente. Elaboracién propia

Nota. Al prompt «Crea una textura sonora en SuperCollider inspirdandote en el modelado fisico de sonido.» ChatGPT
responde utilizando como base el UGen KarplusStrong, el cual no existe en SuperCollider.

Encontramos errores aun mas sutiles y dificiles de detectar, ya que requieren de un conoci-
miento profundo del lenguaje de programacién en uso y el intérprete no da cuenta de ellos,

pudiendo pasar desapercibidos. Esto puede llegar a constituir un problema de seguridad. Un
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ejemplo claro es cuando la amplitud de la salida de audio satura el sistema. Los lenguajes de
programacion sonora no cuentan a priori con limitaciones de volumen o frecuencia, por lo que
un error de este tipo puede provocar dafios en el equipo de sonido o en el oido del usuario
(véase Figura 38). Similar a este error es, en SuperCollider, la acumulacién de instancias de un
Synth en el servidor de audio, lo cual puede provocar un bloqueo del sistema. En la Figura 39
se puede ver un ejemplo de este tipo de error. En este caso, el usuario ha tenido que interve-
nir para corregir el cédigo generado por el modelo. Junto al fendmeno de la alucinacién, este
tipo de problemas pueden pasar desapercibidos especialmente si no existe un entendimiento

profundo del lenguaje por parte del usuario.

Figura 38 Cddigo saturado en amplitud, generado por ChatGPT.

{
var x, y, z, a, b, ¢, d, e, £, g, h, mix;
x = SinOsc.ar((Decay.ar(Impulse.ar([4,4.005]), 1e3*MouseX.kr(0, 1).abs)*50), MouseY
.kr(0, 1)).distort;
y = BPF.ar(Saw.ar([40,40.001]), LFNoiseO.kr(128)+1%*4e3+146, LFNoisel.kr(1)+1*5e
-2+0.01) .tanh;
z = DelayC.ar(LPF.ar(LFNoiseO.ar(8)**2 + x.tanh.round(0.05), 6e3), 1, LFNoiseO.ar
(812) .range(1le-4, 0.02));
a = BHiPass.ar(LFNoisel.ar(8)**3, y.midicps, y/2e3, 67-y);
b = PitchShift.ar(Saw.ar(Demand.kr(Impulse.kr(4), O, Drand(([-12, -7, 0, 7, 12]+33)
.midicps, inf)), Decay.kr(Impulse.kr(4), 3)), 7, 2);
¢ = Impulse.ar(8)*LFNoisel.ar(2);
d = Limiter.ar(GVerb.ar(BPF.ar(c, [400, 800], 1/9, 50).tanh, 100, 10), 0.9);
mix = Mix.new([x, y, z, a, b, c, dl);
Out.ar (0, Splay.ar(mix));
}.play;

Nota. El cddigo es correcto desde el punto de vista sintactico, pero la amplitud de la sefial de audio satura el sistema.
Este tipo de errores no son detectados hasta que se ejecuta el codigo, y son potencialmente peligrosos para el equipo
de sonido o el oido del usuario.

Fuente. Elaboracién propia

71




Carlos Arturo Guerra Parra
All You Need Is Al Muse: hacia el desarrollo de interfaces interactivas con grandes modelos de lenguaje
para la creacion y performance musical algoritmica

Figura 39 Error dificil de detectar en SuperCollider.

SynthDef (\dual_osc, {
arg out=0, freql=440, freq2=660, ampl=0.5, amp2=0.5;
var sig;
sig = SinOsc.ar([freql, freq2], 0, [ampl, amp2]);
Out.ar (out, sig);

}) .add;
)
// --- cbédigo intermedio omitido por brevedad ---
{
loop {
var freql, freq2, ampl, amp2;
freql = freqPatternl.next * 400 + 100;
freq2 = freqPattern2.next * 400 + 100;
ampl = ampPatternl.next;
amp2 = ampPattern2.next;
Synth(\dual_osc, [\freql, freql, \freq2, freq2, \ampl, ampl, \amp2, amp2]);
0.1.wait;
}
}.fork;

Nota. El Synth \dual_osc no cuenta con mecanismos de autoliberacidn, por lo que se acumulan ilimitadas instancias
en el servidor de audio llamadas desde el bucle 1oop hasta saturar la memoria del sistema. Este cddigo fue creado por
ChatGPT y posteriormente autocorregido tras pasarle la informacién del error, el cual no fue detectado por el intérprete
de SuperCollider, al no constituir un problema de sintaxis.

Fuente. Elaboracién propia

5.2.2.2 Tendencia a valores por defecto

Otro defecto observado con relacidn a los parametros de los métodos y clases del codigo gene-
rado es la propension a utilizar valores por defecto. Esto, aunque no compromete la seguridad,
resta interés al cddigo generado desde el punto de vista artistico. Los valores por defecto son
aquellos que un elemento del cédigo utiliza cuando el usuario no provee de un valor explicito.
Por ejemplo, en el caso de SuperCollider, el método SinOsc.ar cuenta con un parametro mul
que, si no se provee de un valor explicito, toma el valor por defecto de 1; o freq, con el valor
por defecto de 440 Hz. Por ejemplo, en la Figura 40 se puede ver cdmo el modelo utiliza valores

por defecto en el cddigo generado, lo cual no es deseable desde el punto de vista artistico.
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Figura 40 Cédigo generado por ChatGPT con utilizacion de valor de frecuencia de 440 Hz.

SynthDef (\fmSound, {
arg freq=440, amp=0.5, modIndex=5, attackTime=0.01, releaseTime=1;
var carrier, modulator, env;
env = EnvGen.kr(Env.perc(attackTime, releaseTime), doneAction:2);
modulator = SinOsc.ar(freq, O, modIndex) ;
carrier = SinOsc.ar(freq + modulator) * amp;
Out.ar (0, carrier * env);

}) .add;

// Toca el sonido
Synth (\fmSound, [
\freq, 440, // Frecuencia en Hz
\amp, 0.5, // Amplitud
\modIndex, 5, // Indice de modulacién
\attackTime, 0.01, // Tiempo de ataque en segundos
\releaseTime, 1 // Tiempo de liberacidén en segundos

iIDM

Nota. Este valor por defecto no es una excepcidn, sino que sistematicamente se encuentran en los parametros de los
métodos y clases del cédigo generados por ChatGPT. Esto, sin duda, resta interés al cddigo generado desde el punto de
vista artistico.

Fuente. Elaboracién propia

5.2.2.3 Introduccién de errores de sintaxis en cddigo previamente correcto

Aunque infrecuente, no menos desconcertante es la introduccién impredecible de errores de
cualquier tipo en cddigo previamente correcto. Si los errores son de sintaxis, el compilador
o el intérprete del lenguaje daran cuenta de ellos, pero si se trata de errores de semantica,
como puede ocurrir en casos de alucinaciones, pueden pasar desapercibidos. La introduccién
de nuevos errores en cédigo previo es un problema que aparece segun la conversacion, o el
tamano del cédigo, es comparable al tamafio de la ventana de contexto. De nuevo, el nivel de

conocimientos de usuario es fundamental para detectar este tipo de errores.

5.2.2.4 Ocasionales errores de sintaxis que escapan a la autocorreccién

Una capacidad emergente de los LLM es la de la autocorreccion. Esto es, si el usuario le devuel-
ve un el mensaje de error dado por el sistema, el modelo intenta interpretarlo corregir el pro-
blema en la siguiente respuesta. Sin embargo, factores como la introduccion de alucinaciones,
problemas con la ventana de contexto o la simple carencia de informacién de entrenamiento
en el problema actual del cédigo, pueden hacer que el modelo no sea capaz de autocorregirse,
pudiendo llevar a un estancamiento creativo en la conversacion, especialmente si esta se ex-
tiende demasiado con relacion a su ventana de contexto, lo cual, como vimos, puede producir

lagunas de informacion.
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5.2.2.5 Gran distancia entre el sonido producido y el sonido esperado

El poder de los LLM es del procesar el lenguaje natural y traducir descripciones en cédigo fun-
cional. Si el cédigo requerido es el de una funcidn, digamos, en Python, que ha de «devolver el
sumatorio de las entradas», el nivel de comprension requerido al LLM en dicha transcripcidn
es trivial, en tanto en cuanto la propia descripcion es practicamente un pseudocddigo de dicha
funcién. El desnivel semantico no es comparable cuando lo que pedimos al LLM es complejo
artisticamente, como, por ejemplo, «crear un sonido rugoso que evolucione temporalmente de
una textura granular a un sonido armodnico con leves y agradables fluctuaciones de sus com-
ponentes parciales». En este caso, el LLM ha de comprender la descripcidn, traducirla a codigo
gue, a su vez, debe generar un sonido que se adecue a la descripcion. En este caso, el desnivel
semantico es muy pronunciado, ya que la descripcidn responde a criterios estéticos y psico-
acusticos de alto nivel, por lo que el resultado puede ser muy distinto al esperado. En la Figura
41 se puede ver un ejemplo de este fendmeno. Este problema puede ser mitigado en parte con
el uso de técnicas de prompting y una continua iteracidn en la conversacidn, pero en muchos
casos el resultado final el resultado aceptado por el usuario puede estar lejos el esperado, lo
cual constituye un problema del que es preciso ser conscientes a la hora de usar estas herra-

mientas para la creacidon musical.

Figura 41 Desnivel semdntico de ChatGPT entre el prompt y el cddigo generado en SuperCollider.

// Definir los componentes del paisaje sonoro
var arroyo, pajaros, viento, hojas;

// Arroyo: Ruido blanco filtrado
arroyo = { BPZ2.ar(WhiteNoise.ar(0.3), 1000) 1I};

// Pajaros: Tonos agudos y aleatorios
pajaros = { SinOsc.ar([4000, 4500].choose, 0, 0.1) * EnvGen.ar(Env.perc(0.01, 0.1),
Impulse.kr([5, 7].choose)) };

// Viento: Ruido rosa
viento = { PinkNoise.ar(0.2) };

// Hojas y Ramas: Ruido blanco con envolventes
hojas = { WhiteNoise.ar(0.1) * EnvGen.ar(Env.perc(0.005, 0.1), Impulse.kr(10)) };

// Mezclar y reproducir todos los componentes
{ arroyo!2 + pajaros!2 + viento!2 + hojas!2 }.play;

Nota. El codigo aparentemente representa un conjunto de sonidos naturales de un bosque, pero el resultado es ruido
blanco de alto nivel de amplitud, totalmente alejado del significado semdntico de la descripcion.

Fuente. Elaboracién propia
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5.2.3 Influjo del uso de técnicas de prompting en ChatGPT

En la seccidn 2.3 se han descrito algunas de las técnicas mas relevantes en cuanto al prompting
de un LLM, especialmente las que han presentado buenos resultados en aritmética y genera-
cion de codigo de programacién, como COT. De igual modo, en 2.5.2 se presentaban técnicas

efectivas avanzadas como sCOT en la generacién de cddigo.

A continuacién se analiza, de forma cualitativa y descriptiva, el impacto que han tenido dife-

rentes técnicas de prompting en las respuestas obtenidas del modelo.

5.2.3.1 Zero-shot versus few-shot

Aunque ChatGPT estd entrenado para establecer conversaciones tipo chat, es susceptible de
recibir contextos junto a la peticién del usuario con un conjunto de ejemplos de cddigo, para
que el modelo pueda aprender de ellos para elaborar su respuesta (véase seccion 2.3.1.1). Se
ha encontrado que la presentacién de ejemplos de cédigo al modelo (one-shot o few-shot)
tiene un efecto positivo en cuanto estilo y formato del cddigo, incluso en el uso de elementos
de programacion similares a dichos ejemplos, haciéndolo menos proclive a errores sintacticos.
Sin embargo, no se ha hallado que el uso de ejemplos de cddigo mejore sustancialmente la

calidad del cddigo generado en el sentido artistico.

La Figura 42 muestra el resultado de una misma peticidon a ChatGPT con zero-shot y one-shot.
El resultado es claramente positivo en el segundo caso. Como se verd, esto serd es clave para

el éxito en la utilizacidn de técnicas mas avanzadas, como RAG.

5.2.3.2 Chain of Thoughts (CoT) y Structured Chain of Thoughts (SCoT)

La técnica COT requiere de un nivel mayor de abstraccién en el razonamiento del LLM, al exigirle
una planificacion previa a la implementacién del cédigo. Implica la elaboracidn de la respuesta
en dos pasos, una para la planificacion y razonamiento, y otra, para la implementacion en si.
Dichos pasos pueden ser dados en una sola respuesta o en dos. En el caso de ChatGPT, o el
de cualquier chat de IA, a cuyos parametros de respuesta no podemos acceder, conviene ha-
cerlo en dos respuestas consecutivas con el fin de no alcanzar un limite de tokens en la Unica

respuesta.

A diferencia de few-shot, esta técnica no mejora la respuesta del LLM de forma drastica, pero
si que se aprecian cambios positivos en cuanto a la complejidad de elementos que el cédigo

puede llegar a utilizar. Asi, una peticion compleja del usuario tiene mas probabilidades de éxito
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Figura 42 Comparacion de resultados de ChatGPT con (a) zero-shot y (b) few-shot.

Usuario: Crea una textura sonora de interés artistico Usuario: Crea una textura sonora de interés artistico
usando el UGen FMGrain en SuperCollider. usando FMGrain en SuperCollider. Te paso un ejem-
P plo de uso:
var dur, dens, fund, form, indx, pan; SynthDef (\fm_grain_test, {arg gate = 1,
dur = MouseX.kr(0.01, 0.2, 1, 0.01); amp = 1;
dens = MouseY.kr(20, 50, 1, 0.1); OQut.ar (0,
fund = 200; FMGrain.ar (Impulse.ar(20), 0.2,
form = 800; 440, 200,
indx = 2; LFNoisel.kr (1) .range(1, 10)
pan = LFNoise2.kr(0.5).range(-1, 1); s
EnvGen.kr(
FMGrain.ar( Env ([0, 1, 0], [1, 11,
numChannels: 2, \sin, 1),
trigger: Impulse.kr(dens), gate,
dur: dur, levelScale: amp,
carfreq: fund, doneAction: 2)
modfreq: form, )
index: indx, )
pan: pan }) .add;
) s.sendMsg(\s_new, \fm_grain_test, a=s.
}.play; nextNodeID, 0, 1, \amp, 0.1);
(a) Zero-shot en una peticion de creacién sonora en Super-
Collider. SynthDef (\fm_grain_artistic, { arg gate =
1, amp = 1;

var sound, freq, dur, pan, rate, index;

// Parametros modificables para la
textura

freq = LFNoisel.kr(0.5).range (200,
1000) ;

dur = LFNoise2.kr(0.1).range(0.1, 0.5);

pan = LFNoise2.kr(0.2).range(-1, 1);

rate = LFNoisel.kr(0.3).range(5, 50);

index = LFNoisel.kr(0.4) .range (100,
800) ;

// Creacién de la textura sonora
sound = FMGrain.ar(
Impulse.ar(rate), dur, freqindex,

5,pan
);
// Aplicacién del envolvente y salida
OQut.ar (0,
Pan2.ar(

sound * EnvGen.kr(
Env ([0, 1, 0], [0.1, 0.1],
\sin, 1),
gate,
levelScale: amp,
doneAction: 2
),

pan

)

}) .add;

s.sendMsg(\s_new, \fm_grain_artistic, a=s.
nextNodeID, 0, 1, \amp, 0.1);

(b) La misma peticién con un ejemplo Few-shot.

Nota. El resultado sonoro es mas interesante desde el punto de vista artistico cuando al modelo se le muestra uno o
mas ejemplos en la solicitud (Few-shot).
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si el LLM tiene la posibilidad de razonar previamente los pasos a dar que si lo implementa
directamente. Colateralmente, puede introducir mas errores en el cddigo, que el usuario ha de
corregir por si mismo o llevar al LLM en una conversacion iterada. Esta técnica es mas apropiada
que few-shot en el caso de buscar un cédigo para una pieza en evolucion temporal, donde
se implican estructuras tipo rutinas, patrones y cambios de parametros o sintetizadores a lo
largo del tiempo, aunque, sera util en cualquier aplicacion en la que se busque complejidad.
En los experimentos realizados se han desechado muchas conversaciones completas por llegar
a momentos de estancamiento en el proceso generativo, en los que la complejidad del codigo
era tal que su depuracién era mas costosa que la elaboracion del mismo a partir de partes mas

pequefas.

No se ha mostrado como relevante el uso de una técnica tipo sCOT, en la que el primer paso
ha de realizarse en pseudocddigo en lugar de en lenguaje natural. La hipdtesis que lanzamos
para este resultado es que, a diferencia de las tareas de programacion a las que esta técnica
originalmente se dirige, el disefio de sintetizadores no requiere de tanta complejidad como una
funcién en Python o C++ que se descompone en flujos como bucles y condicionales. En este
sentido, el propio script en SuperCollider se representa a si mismo y no tiene sentido planificar

en un pseudocddigo.

5.2.3.3 Técnica de self-debugging

Una aproximacion para intentar minimizar los errores sintacticos del codigo generado podria
ser el ya expuesto self-debugging, en el que el LLM ha de dar un paso posterior a la implemen-
tacidn en cédigo para revisar los posibles errores del cddigo. En ninguno de los casos que se ha
utilizado se han corregido errores algunos. La Unica forma de que el LLM corrija sus errores es
que el usuario le devuelva el mensaje de error del compilador o del intérprete del lenguaje, en

cuyo caso el LLM comprendera el problema y tratara de resolverlo en la siguiente respuesta.

De hecho, este es un flujo habitual en el que se desenvuelven las conversaciones de creacion
sonora con ChatGPT. La inmensa mayoria de los bloques de cddigo generados con éxito en este
trabajo, han sido realizados de forma iterativa, limpiando el cddigo a partir de los mensajes de
error devueltos por el intérprete de SuperCollider. En este punto, el papel del usuario compo-
sitor y su nivel de conocimientos es fundamental para el éxito de la tarea. La Figura 43 muestra

este proceso en bucle en el que el usuario devuelve al LLM los mensajes de error iterativamente.
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Figura 43 Iteracidn de depuracion de cédigo con ChatGPT.

Gran Modelo
de Lenguaje

. ) — : Codigo
Generacion de codigo EJecuuon correcto

Output
de error

Devolucion del error al modelo
para su correccion 8

Nota. El usuario devuelve al LLM los mensajes de error iterativamente, para que este los devuelva corregidos.

Fuente. Elaboracién propia

5.3 Mayor control de parametros con el Playground de OpenAl

El Playground de OpenAl consiste en una interfaz web, similar a ChatGPT, en la cual se pueden
controlar, entre otras cosas, importantes parametros como la temperatura, la longitud de la

respuesta, la ventana de contexto, top-k o top-p.

En la practica, se ha visto que no conviene modificar la temperatura mas alla de su valor por
defecto 1. Incluso valores ligeramente altos producen efectos negativos en la generacion de cé-
digo, especialmente errores sintacticos y alucinaciones. Valores menores son posibles, aunque
estos se tornan demasiado predecibles, y esto puede ser un problema si se busca variedad en

las respuestas.

Una ventaja practica que se ha encontrado en la interfaz de Playground es la posibilidad de
escribir un prompt de sistema, es decir, un prompt general que siempre antecede a todos los
mensajes del usuario. Estos prompts de sistema tienen como finalidad contextualizar la conver-
saciony el papel que el LLM tendra dentro de ella. Redactados en lenguaje natural, los prompts
de sistema son una suerte de instrucciones que el usuario disefia una sola vez, pero que se es-
pera que el LLM respete en la conversacion. Se ha notado, no obstante, que no siempre son
respetadas estas instrucciones, y que prompts de sistema demasiado largos pueden caer en
los defectos asociados a la ventana de contexto ya sefialados en la seccién 2.2.3. La Figura 44

muestra un ejemplo de prompt de sistema utilizado en los experimentos, en el que se le pide
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GPT-4 que genere codigo en SuperCollider. Mas ejemplos de prompts de sistema utilizados en

este trabajo se pueden encontrar en la Figura 47.

Figura 44 Ejemplo de prompt de sistema para generar codigo en SuperCollider.

Eres un experto en SuperCollider. Cada vez que se te pida, debes devolver una sentencia de SuperCollider (SC). Una
sentencia puede ser una sola linea o un conjunto de lineas dentro de un bloque. A cada peticidn, responderas con
una Unica sentencia que continule el contexto proporcionado por la conversacion. Si un usuario reporta un error
en tu sentencia, debes corregirla. Importante: Utiliza Pbindef (no Pbind) como base para la creacion musical.

Evita usar el Synth default. En su lugar, crea tus propios SynthDef, asegurandote de: 1. Evitar valores predetermina-
dos (como "freq=440") y 2. Que los SynthDef se autoliberen con "doneAction: 2”. Crea patrones, ritmos, texturas,
planos sonoros y espacializaciones experimentales. Utiliza siempre la sintaxis correcta de SCy no incluyas texto o
comentarios, ya que no seran procesados.

Organiza tus respuestas de la siguiente manera: primero s.boot; luego, define SynthDefs; después, trabaja con
Pbinds; y finalmente, termina con s.freeAll y s.quit. Evita bloques de cédigo largos.

Nota. Este prompt ha sido construido iterativamente segun las necesidades de la conversacidn. Principalmente estd
dirigido a disefiar el modo de respuesta del LLM. La primera frase, «Eres un experto en...», centra al modelo en el tipo de
respuestas que de él se espera. Muchas instrucciones que sugieren utilizar o no utilizar ciertos comandos corresponden
a defectos que el LLM ha ido mostrando previamente.

Fuente. Elaboracién propia

5.4 Ampliando el Knowledge: retrieval-augmented generation

OpenAl provee de las herramientas necesarias para implementar sistemas de RAG a alto nivel
(véase seccién 2.3.2), bajo el nombre de GPTs y Assistant, lo cual fue explorado en el transcurso
de la investigacidon. Basicamente, se ha de proveer al sistema de un prompt de sistema y de un

conjunto de archivos sobre los que pueda realizar consultas.

Con el fin de crear una base de datos de conocimiento para el sistema, se elaboraron una serie
de archivos de texto plano a partir de la documentacién oficial de las clases de SuperCollider y
su guia practica de uso de patterns (SuperCollider 3.12.2 Help, s.f.)?> convertido a formato JSON
para facilitar su lectura al sistema. Otro archivo incluido, esta vez en PDF, es el manual A Gentle
Introduction To SuperCollider de Ruviaro (2015). Para el caso de los trabajos con el lenguaje de
Tidal Cycles, se prepararon en archivos de texto los ejemplos de los cursos disponibles en la

web oficial del lenguaje (Tidal Cycles, s.f.).

Por lo general, no se ha encontrado una gran diferencia de calidad en el cédigo generado con
RAG. No obstante, en los sistemas dirigidos a Tidal Cycles se observé que los cdédigos generados
estaban inspirados en ejemplos reales de cddigo, con las transformaciones pertinentes, y su

interés sonoro, por lo general, aumentaba. Aunque no se ha podido comprobar si esta mejoria

2Los archivos generados ad hoc para estos sistemas se encuentran en el repositorio del trabajo (véase el anexo B)
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se debia al uso de la técnica RAG o al hecho de que los experimentos realizados en Tidal Cycles
fueron llevados a cabo en el contexto de live coding. Por otra parte, los archivos utilizados para
Tidal Cycles contenian basicamente ejemplos de cddigo con un comentario cada uno, mientras

que los de SuperCollider contenian mas texto, lo cual puede haber influido en el resultado.

5.5 Programando con la APl de OpenAl

La comunicacidn por APl con los servicios, en este caso, de OpenAl, constituye la forma mas
ductil de interactuar con los modelos de IA. En este caso, se provee de una amplia y completa
documentacion y de librerias para su utilizacion dentro de diversos lenguajes de programacion.
En nuestro caso, el lenguaje utilizado es Python, por la sencillez de su uso y por ser un lenguaje
robusto en el campo de lalAy de la investigacidn. El entorno de programacion fue durante toda
la investigacion Visual Studio Code. Se crearon principalmente dos programas para la interac-
cion con la APl de OpenAl: uno para la generacidén automatica de cédigo en Tidal Cycles y otro
para la generacion de cédigo interactiva con el usuario humano tanto en Tidal Cycles como en

SuperCollider.

5.5.1 Generacion automatica de cédigo en Tidal Cycles

La API, ademas de interacciones del mismo tipo que ChatGPT o que la Playground, permite la
interaccién programatica de peticiones y la gestién de las respuestas de forma automatizada.
Uno de los primeros scripts que se crearon en este trabajo realizaba peticiones ciclicamente a la
API. El cédigo solicitado era el de un patrén de Tidal Cycles por medio de una peticién de prompt
de sistema. Una vez obtenido, el patron es enviado al generador de sonido de Tidal en local y,
tras un tiempo determinado, se vuelve a comenzar el ciclo enviando una nueva peticién que
incluye tanto el prompt de sistema como los patrones que se han generado hasta el momento

como contexto.

Una parte de estos patrones generados contienen errores en el cddigo, normalmente por la
utilizacidén de objetos o clases inexistentes. En estos casos, como ya se ha mencionado, el error
puede pasar desapercibido y sin consecuencias graves en la salida del sonido. Tidal no para la
ejecucion de los patrones previos aunque el Ultimo ejecutado contenga errores. El resultado
sonoro del script es el de una evoluciéon temporal de patrones, en forma de deriva indetermi-
nada, que solo puede ser controlada, en parte, por el usuario desde el prompt de sistema. El

resultado es similar al de un intérprete de live coding escribiendo cédigo musical en vivo.
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Los resultados obtenidos con esta forma de interaccion mostraron una notable diferencia tanto
en lo cuantitativo como en lo cualitativo respecto a técnicas e interfaces previas. Por una parte,
el flujo continuo de peticiones a la APl permite obtener una cantidad de cdédigo mayor que con
las interfaces tipo chatbot, lo cual se muestra atil a la hora de buscar variedad y cierta seren-
dipia en la busqueda artistica de sonidos y texturas. Por otra parte, la posibilidad de ejecutar
directamente el cédigo generado abre la puerta a la experimentacion en tiempo real y abre

ilimitadas posibilidades en el campo de la musica en vivo.

Una decision que resulté muy productiva es la de utilizar en este caso el lenguaje de Tidal Cycles
en lugar del de SuperCollider. Ademas de la facil y silenciosa gestion de errores de Tidal Cycles,
por tratarse de un lenguaje expresamente disefiado para la creacidn musical en tiempo real,
su cédigo resulta potencialmente menos peligroso que el de SuperCollider, como también se

sefiald mas arriba.

Las limitaciones de esta forma de interaccidon se encuentran en la forma de implementacion de
la interaccion con el usuario, que, en este caso, se ha visto reducido absolutamente al prompt
inicial. Esto provoca que no exista un dominio temporal del flujo por parte del usuario humano.
Esta situacidn se puede solucionar, en parte, programando diversos prompts de sistema para
ser lanzados en momentos determinados de la ejecucion, aunque esto no fue explorado lo

suficiente.

Precisamente, para posibilitar un control mayor por parte del usuario, se creé un segundo pro-
grama que permitiera una interaccion mucho mas directa y abierta, en términos de posibilida-
des de interaccion con el usuario, utilizando la API. Debido a la importancia de este programa

y su complejidad, se le dedica el capitulo 6 de forma exclusiva.
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6. AlMuse, herramienta en Python para lainteraccion en vivo

con LLM en entornos de live coding

ONE MoDEL Is ALL You NEED
— Graham et al. (2022)

6.1 Descripcion general de la herramienta

Al Muse es una herramienta de interaccidén con LM en entornos de live coding creada en esta in-
vestigacion. Estd escrita en Python y se comunica con LLM de OpenAl a través de su API. Permite
ejecutar codigo de SuperCollider y de Tidal Cycles. Ademas, tiene un archivo de configuracién
en formato JSON, asi como un conjunto de comandos para modificar en vivo los parametros de
la configuracion. Aunque esta pensada para la utilizacion de modelos de OpenAl, esta libreria
permite eventualmente comunicarse con otros LM incluso en local, caracteristica que no ha

sido explorada en este trabajo. El paradigma de interaccién es el del live coding.

6.2 ¢Por qué un entorno de live coding?

El live coding es el arte de programar musica en tiempo real, constituyéndose asi como un es-
pacio de experimentacidn y creacién artistica que fusiona el campo de la programacion con el
de la interpretacién musical y la improvisacién. Por su naturaleza, esta practica brinda una pla-
taforma ideal para explorar las posibilidades que la interaccidn con LM de forma automatizada

puede ofrecer.

Dado su caracter improvisatorio, no se limita a estructuras musicales preestablecidas. Esta fle-
xibilidad en la forma implica menores restricciones temporales en comparacién con la compo-
sicion musical tradicional, lo cual se alinea perfectamente con los hallazgos de fases previas de
nuestro trabajo. En dichas etapas, se evidencié que los LM recientes son mas eficientes con
fragmentos de cédigo de tamafio reducido. Este enfoque creativo, sumado a las ventajas de
Tidal Cycles en términos de fiabilidad del codigo y tolerancia a fallos, ha propiciado el desarro-

llo de Al Muse como una excelente herramienta de experimentacion.
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6.3 Integracion de la APl de OpenAl

Al Muse integra dos posibles interacciones que OpenAl permite con su API: utilizacion modelos
de chatbot y de sistemas de RAG. La primera modalidad es la mas sencilla, ya que se trata de
realizar conversaciones con el modelo. En este caso, cada peticidn se limita a un prompt general
de sistema unido al archivo actual con todo el codigo generado, de forma que el modelo pueda

generar el siguiente bloque de cddigo.

La diferencia de este programa respecto a scripts previos en este trabajo (véase seccién 5.5.1)
es que es el propio usuario quien decide cuando hacer una peticion a la API, en lugar de estar
automatizado. La accién elegida para hacer esta peticidn es la de guardar el archivo?. De esta
forma, el programa puede ser utilizado en cualquier editor de textos, y no esta limitado a un
entorno de desarrollo concreto ni al uso de plugins o extensiones concretas. En este caso, todo
el programa ha sido escrito y testado en Visual Studio Code, pero eventualmente podria ser

utilizado en cualquier otro editor de textos.

6.4 Lenguajes de programacion musical disponibles

En un primer momento se implementé Unicamente la posibilidad de ejecutar coédigo de Tidal
Cycles. Posteriormente, se afiadio el soporte para SuperCollider, aprovechando las clases que
este lenguaje ofrece para el live coding. En ambos casos se ofrece la posibilidad de que sea el
propio programa el que se ocupe de llamar a los binarios de dichos lenguajes, o que este codigo
sea ejecutado por el usuario por otros medios (uso de plugins o de entornos de desarrollo

especificos).

6.5 Flujo de trabajo
El flujo de trabajo tipico de Al Muse es el siguiente (cfr. Figura 45):

1. Elusuario ejecuta el programa. Automaticamente se creara un archivo en texto plano con
la extensidn adecuada (actualmente, .tidal o .sc, para Tidal Cycles y SuperCollider,

respectivamente) para interactuar.

2. El usuario abre el archivo de cddigo creado por el programa en un editor de texto.

1Los llamados Assistants por OpenAl.
2Esta accién se puede ejecutar con Ctrl+s o cualquier otro atajo de teclado configurado para guardar los cambios del archivo.
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3. Elusuario puede escribir cddigo musical, un comando de sistema o un simple comentario-

mensaje para el modelo.
4. Al guardar el archivo, Al Muse lee el archivo y lo envia a la APl de OpenAl.

5. La API de OpenAl devuelve una respuesta con el siguiente bloque de cddigo que es aiia-

dido automaticamente al archivo actual en la siguiente accién de guardar archivo.

6. El usuario ejecuta el nuevo bloque de cddigo a voluntad, pudiendo modificarlo si lo cree

oportuno.

7. Elflujo continua en el paso 3.

Figura 45 Flujo de trabajo de Al Muse.

Inicio del Al Muse

Automatico

Creacion de archivo .sc/.tidal

A

Usuario abre archivo de cédigo

Accién del Usuario

Escribir codigo: Musical, Comandos de Sistema, Comentarios para la API

Accion del Usuario

Guardar Archivo

Accion Automatica

Envia archivo a API de OpenAl |

Accion Automatica Accion Automatica Respuesta de la API Accion del Usuario

& Respuestas previamente almacenadas
: P

Ejecuta comandos del archivo

Anade respuestas de la API al archivo

Revision por el usuario Accion del Usuario

Fuente. Elaboracién propia
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6.6 Archivo de configuracion y comandos

La Figura 46 muestra una configuracion concreta para el archivo config. json de Al Muse.

Este archivo, en formato JSON, se carga al ejecutar el programa y contiene toda la informacién

relevante en cuanto al lenguaje musical, modelo, hiperparametros y otras opciones referentes

a la propia aplicacion, como, por ejemplo, el tiempo que ha de pasar entre dos peticiones. La

Tabla 2 muestra una breve descripcién de estos pardmetros, asi como su traduccién a comandos

dentro de la propia aplicacion.

Tabla 2: Descripcion de la configuracion del archivo config. json y de sus correspondientes

comandos.

mode_tidal_supercollider
create_log_file

ghci_path
only_system_commands

supercollider_on

sclang_path
boot_tidal_path

api_enabled

bot_mode

assistant_id
assistant_retrieval_folder
api_key_file
system_prompt_file
model

temperature

max_tokens

top_p

frequency_penalty
presence_penalty
wait_time_before_api

wait_time_after_api

tidal/sclang
true/false
.Jruta/a/ghci
true/false

true/false

./ruta/a/sclang
/ruta/a/BootTidal.hs

true/false

assistant/chat

ID

./ruta/a/carpetas
apikey.txt
.Jruta/a/system_prompts
gpt-4-1106-preview/otro
0.0-2.0

Numero entero

0.0-1.0

Numero
Numero
Segundos

Segundos

Modo de operacién para
TidalCycles o SuperColli-
der

Activa o desactiva la crea-
cién de archivos de regis-
tro

Ruta al ejecutable ghci
Restringe a comandos del
sistema

Enciende o apaga Super-
Collider

Ruta al ejecutable sclang
Ruta al archivo de arran-
que de Tidal

Activa o desactiva la API
Establece el modo del bot
ID del asistente

Ruta a la carpeta de recu-
peracion

Archivo con la clave de la
API

Archivo de prompt del sis-
tema

Modelo de lenguaje utili-
zado

Temperatura para la gene-
racion de texto

Nimero maximo de to-
kens por generacién
Ajusta la probabilidad de
tomar caminos menos
probables

Penalizacién por frecuen-
cia de tokens
Penalizacién por presen-
cia de tokens

Tiempo de espera antes
de llamar a la API

Tiempo de espera des-
pués de llamar a la API

Fuente. Elaboracién propia

set mode tidal

set api_enabled true
set bot mode chat

set model gpt-4
set temperature 0.7
set max tokens 256

settop_p 0.9

set frequency penalty 0.5
set presence penalty 0.5
set wait time before api 10

set wait time after api 10
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Figura 46 Ejemplo de archivo de configuracion config. json de Al Muse.

{
"mode_tidal_supercollider": "tidal",
"create_log_file": false,
"ghci_path": "ghci",
"only_system_commands": false,
"supercollider_on": false,
"sclang_path": "sclang",
"boot_tidal_path": "/usr/share/haskell-tidal/BootTidal.hs",
"api_enabled": false,
"bot_mode": "assistant",
"assistant_id": "asst_9Km6Fd3xywD4tGGY4yZzSEiw",
"assistant_retrieval_folder": "./assistants/tidal_livecoding/retrieval_files/",
"api_key_file": "apikey.txt",
"system_prompt_file": "./assistants/tidal_livecoding/system_prompts/
system_prompt_O1",
"model": "gpt-4-1106-preview",
"temperature": 1,
"max_tokens": 256,
"top_p": 1,
"frequency_penalty": O,
"presence_penalty": O,
"wait_time_before_api": 20,
"wait_time_after_api": 20
}

Nota. Los valores de cada clave pueden ser modificados directamente en el archivo o por medio de comandos. En este
caso, el programa creara musica en Tidal Cycles y utiliza un Assistant (RAG) previamente creado con una ID determinada.
El modelo es GPT-4. El niUmero de tokens por peticidon-respuesta es de 256.

Fuente. Elaboracidn propia

6.7 Resultados del uso de Al Muse

Como era de esperar, la automatizacion de los didlogos con el sistema del LLM permitié una
interaccion mas fluida que en etapas previas, asi como la concentracion de la atencién del
usuario Unicamente en cuestiones musicales. La musica se produce ahora de forma sincrénica a
lainteraccién usuario-LLM, lo cual se llega a percibir como una auténtica colaboracién humano-
maquina, maxime cuando es posible comunicarse con comentarios en lenguaje natural durante

el acto performativo.

Especial cuidado se puso en los prompts de sistema, ya que estos deben compendiar en el
minimo de tokens la finalidad de la conversacién con el LLM, asi como el formato esperado
de sus respuestas para ser procesadas adecuadamente por el programa. En la Figura 47 se
muestran sendos prompts de sistema para Tidal Cycles y para SuperCollider, los cuales fueron

utilizados con éxito en la practica.
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Figura 47 Prompts de sistema de Al Muse para (a) SuperCollider y (b) Tidal Cycles.

en el cédigo.

modo de sesidn de live coding.
No incluyas texto o comentarios.

Técnicamente, tus patrones no han de ser complejos, para asegurar que no contienen bugs.

como solo tu sabes hacer...

Busca que su resultado sonoro sea complejo.

mucho el sonido.

El usuario te pasa el archivo actual.

para que los reconozcas (tu no tienes que ponerlo, los indica el usuario).

Si modificas un patrén existente, cdmbialo solo un poco, como haria un livecoder.

Defs.

Devuelve un Unico blogque o sentencia.

Cadavez que se te escriba, debes devolver una sentencia de SuperCollider, o modificar una ya existente

Responderas con una Unica sentencia que continle el contexto proporcionado por la conversacion, a

Artisticamente, se busca en tus patrones: imaginacion, patrones atipicos, texturas sin explorar, etc. No
se espera de ti: repeticidn de cddigos tipicos. Lo que se oye ha de ser poco percusivo, no ha de recordar
a una bateria. Es musica experimental y ambiental. Juega con sonidos no reconocibles, transformados

Ten en cuenta que el resultado sonoro sea audible psicoacusticamente, especialmente si modificas

Tus bloques o sentencias del cddigo llevan un comentario con el nombre del modelo que lo ha creado

Utiliza solo estructuras de live coding: Pbindef, Ndef, y objetos modificables en caliente. Crea tus Synth-

Cuestiones técnicas: Si creas o modificas un SynthDef, no olvides afiadir condicién de terminacion.

(a) Prompt de sistema para SuperCollider

uno existente.

modo de sesion de Live Coding.
No incluyas texto o comentarios.

Técnicamente, tus patrones no han de ser complejos, para asegurar que no contienen bugs.

transformados como solo tu sabes hacer...

Busca que su resultado sonoro sea complejo.

mucho el sonido.

El usuario te pasa el archivo actual.

Si modificas un patrén existente, cambialo solo un poco, como haria un livecoder.

Devuelve un Unico patron. No uses “‘ para formatear cédigo.

Cada vez que se escriba, debes devolver una sentencia de patrones de Tidal Cycles o modificacién de

Responderas con una Unica sentencia que continte el contexto proporcionado por la conversacion, a

Artisticamente, se busca en tus patrones: imaginacion, patrones atipicos, texturas sin explorar, etc. No
se espera de ti: repeticion de cddigos tipicos. Lo que se oye ha de ser poco percusivo, no ha de recordar
a una bateria. Es musica experimental y ambiental. Juega con sonidos estirados, llenos de eventos...

Ten en cuenta que el resultado sonoro sea audible psicoacusticamente, especialmente si modificas

Tu te ocuparas de algln patrén aun no creado (d1, d2, d3...), excepto si el usuario te pide que modifi-

gues uno existente. Una vez existan 3 patrones tuyos, no crees mas. Solo modifica los existentes.

Cuestiones técnicas: no uses valores altos de room o sz, que pueden dar lugar a problemas de feedback.

(b) Prompt de sistema para Tidal Cycles

Nota. Estos prompts estan disefiados para que el LLM responda Unicamente con cédigo musical breve a partir del con-

texto del archivo completo y sus comentarios.

Fuente. Elaboracién propia
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Se ha detectado una tenencia del LLM a imitar los patrones ya existentes en la conversacion, si
bien, por medio de comentarios es posible provocar mas originalidad en sucesivas respuestas.
Por esta razdn, es interesante aplicar la técnica de prompting de few-shot o RAG para dirigir el

inicio de la improvisacidn colaborativa.

Este tipo de interaccidn se ha mostrado, en todo caso, muy prometedora de cara a la generacién
musical interactiva. Las aportaciones atdmicas que se piden al LLM por medio de la APl lo hacen
muy adecuado como banco de pruebas tanto con los servicios de OpenAl, como eventualmente

otros modelos, incluso open source.
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7. AlgorAl: creacidon de una pieza de arte sonoro generada

con ayuda de GPT-4

IMAGINATION IS ALL You NEED!
— Erker, Schaffer, y Spanakis (2023)

Una de las actividades planificadas en el marco de esta investigacion ha sido la creacion de una
pieza de arte sonoro usando de la interaccién con LLM. La pieza resultante, titulada AlgorAl,
puede ser escuchada en el enlace del cddigo QR de la Figura 48. En este capitulo se descri-
bira el proceso de creacion de la pieza, los materiales sonoros generados por GPT-4 que han
sido utilizados en la misma, y los resultados de la interaccién humano-LLM en el proceso de
composicion.

Figura 48 Sonograma de una parte de la pieza electroacustica AlgorAl.

=]

Nota. Se puede apreciar parte de la trama polifénica creada por los diversos materiales sonoros que la componen. El
cddigo QR enlaza con un video que ofrece la escucha de la pieza.

Fuente. Elaboracién propia

Como consecuencia de las pruebas y practicas llevadas a cabo con la API y el Playground de

OpenAl para este trabajo, se generaron decenas de archivos con cddigo cuyo resultado sonoro
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fue juzgado de cierto interés. Estos bloques de cddigo estdn escritos tanto en SuperCollider
como en Tidal Cycles. En el primer caso responden a peticiones muy concretas de texturas,
timbres o sucesiones sonoras, en el Playground o en ChatGPT; en el segundo, a sesiones de live

coding compartidas, asistidas por la APl en AlgorAl.

Ninguna de las construcciones de cédigo conseguidas responden a un plan de una pieza com-
pleta, sino, mas bien, a texturas sonoras continuas o con pocas variaciones en el tiempo. Por
esta razoén, el planteamiento de composicién de una pieza a partir de estos materiales ha sido
organizado absolutamente por el compositor-investigador. Se ha optado por organizar los so-
nidos elegidos en la DAW Ardour. Los procesados y efectos aplicados han sido minimos, con el
fin de mantener la esencia de los sonidos generados por GPT-4, limitdndose a filtrados, cortes

y compensacién dinamica entre elementos.

7.1 Procesoy criterios de seleccion de material sonoro

La seleccidn de los fragmentos de cédigo a utilizar en la composicidn se realizé en un momento
posterior al de la propia generacion, hasta dos meses mds tarde en algunos casos, sin atender
a las intenciones primeras a la hora de dialogar con la API ni a su grado de adecuacion a las
peticiones. Se priorizd, mas bien, la variedad de texturas y timbres, asi como la posibilidad de
combinarlos entre si en un discurso sonoro coherente y equilibrado. La busqueda se realizd
escuchando bloque por bloque y renderizando a archivos de audio una o varias versiones de
los mismos, ya que en ocasiones el resultado sonoro dependia de factores externos al codigo
como la posicidn o el movimiento del ratén en los ejes = e y para modular ciertos parametros

del cédigo.

En el momento de la seleccidn, se intentd disefiar una estructura base esquematica para la
pieza con la ayuda de GPT-4, pero siempre surgian problemas asociados al entendimiento de
los procesos en el tiempo por parte del LLM. Todas las soluciones propuestas por el LLM eran
extremadamente simples en el mejor de los casos, y casi siempre lejos de lo que se pretendia, a
saber, una composicién temporal a partir de samples. Por esta razén, se optd por la intervencién
humana absoluta en el proceso de composicion, relegando el papel de GPT-4 a la generacidn

de material sonoro?.

LEl anexo A contiene los materiales sonoros elegidos para esta composicidn.
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7.2 Descripcion de la pieza

AlgorAl? es una obra de musica electroacustica cuyos materiales provienen de cddigo de pro-
gramacion. Su duracidn es de 5 minutos y esta compuesta de un Unico movimiento, sin seccio-
nes claramente delimitadas. Su trama estd compuesta por una sucesidn polifénica de texturas
sonoras de diversa indole, que se van superponiendo y combinando entre si (véase una seccién
del sonograma de la Figura 48). Las decisiones de posicion, duraciény altura de cada sonido han
sido tomadas en conjunto por el propio compositor, atendiendo a criterios de equilibrio, cohe-
rencia e inteligibilidad desde el punto de vista psicoacustico. Su titulo, AlgorAl, es un acréonimo
de Algoritmo e Inteligencia Artificial, y hace referencia a la naturaleza de la obra, cuya materia
prima sonora ha sido compuesta a partir de algoritmos de IA, en concreto, por grandes mode-
los de lenguaje. Al mismo tiempo, hace un guifio al término Algorave, asociado a la practica
del live coding®. Los materiales sonoros son en su mayoria de origen integramente electrénico
(aquellos producidos a través de SuperCollider), y en menor medida, de origen electroacusti-
co (los producidos por Tidal Cycles), cuando la base de los mismos es un conjunto de sonidos

muestreados.

7.3 Técnicas de sintesis sonora utilizadas en los materiales sonoros

Sintesis sustractiva®, sintesis aditiva®, frecuencia modulada®, granulacién’ y amplitud modula-
da® son, en ese orden, las técnicas de sintesis sonora mas utilizadas por GPT-4 a lo largo del
trabajo, en lo que la utilizacidon del lenguaje de SuperCollider se refiere, independientemente
de la peticion del usuario en los prompts. La Figura 49 muestra esta distribucién de uso de las
técnicas de sintesis sonora utilizadas en los fragmentos de cédigo que han servido como ba-
se de la composicidn. Se aprecia una tendencia a la sintesis sustractiva, aquella que consiste
en filtrar armdnicos de un sonido complejo, generalmente ruido blanco o clics, para obtener

sonidos complejos y ricos en matices.

2| a pieza puede ser escuchada en los enlaces del cédigo QR de la Figura 48

3Seguin Wikipedia, «Una algorave (de algoritmoy rave) es un evento en el que la gente baila con musica generada a partir de algoritmos,
a menudo utilizando técnicas de codificacion en vivo» (“Algorave”, 2023).

4La sintesis sustractiva consiste en eliminar ciertas frecuencias de un sonido rico en arménicos, como el ruido blanco, mediante el uso
de filtros, para crear sonidos con caracteristicas tonales especificas (Academialab, 2024e).

5La sintesis aditiva crea sonidos complejos mediante la suma de ondas sinusoidales individuales, cada una con su propia frecuencia,
amplitud y fase, imitando asi la forma en que los sonidos naturales se componen de armdnicos (Academialab, 2024b).

6La sintesis de frecuencia modulada (FM) implica la modulacién de la frecuencia de una onda portadora por otra onda, llamada modu-
ladora, creando una amplia gama de armdnicos y sonidos complejos (Academialab, 2024c).

7La sintesis granular trabaja con pequefios fragmentos de sonido, o0 “granos”, que se manipulan y reorganizan para crear texturas sonoras
complejas y evolutivas (Academialab, 2024d).

8La sintesis de amplitud modulada (AM) implica modificar la amplitud de una sefial sonora (portadora) con otra sefial (moduladora),
resultando en la aparicién de nuevas frecuencias o armonicos (Academialab, 2024a).
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Figura 49 Grdfica circular con la distribucion de las técnicas de sintesis sonora utilizadas en los
materiales sonoros generados por GPT-4 en SuperCollider.

Amplitud dulad .
mplitud modulada Granulacién

14.7% 14.7%

17.6% Frecuencia Modulada

29.4%
Sintesis sustractiva

23.5%

Sintesis aditiva

Nota. Se aprecia cierta tendencia a la utilizacion de la sintesis sustractiva.

Fuente. Elaboracidén propia

Una parte significativa de los materiales sonoros, a pesar de estar generados aparentemente
por una técnica definida, en realidad deben su sonido mas bien a combinaciones casuales y
complejas, mas fruto del azar que de la intencidn. Esto es comun cuando los diversos pardme-
tros de un sistema son llevados al extremo y producto sonoro es fruto de artefactos digitales
como saturaciones, aliasing, etc. Este aspecto de serendipia e impredecibilidad en la utilizacidon
de modelos de lenguaje aplicados a lo sonoro no es desdefiable, ya que puede ser una fuente

de inspiracidn para el compositor.

Es notoria la naturaleza distinta en los materiales generados en el lenguaje de Tidal Cycles res-
pecto a SuperCollider, ya que aquel se basa en la manipulacién de samples y en su secuencia-
cion en el tiempo en bucles. Los bucles mas complejos que se aprecian en AlgorAl han sido
producidos por GPT-4 en Tidal Cycles. En este caso, a criterio personal del investigador, se han
priorizado siempre los bucles sonoros mas impredecibles, aquellos que no se ajustan a una
estructura ritmica regular. La Figura 50 muestra uno de los ejemplos escritos en Tidal Cycles

escogidos para la composicion por su caracter irregular.
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Figura 50 Ejemplo de cddigo en Tidal Cycles escogido para la composicidn por su cardcter irre-
gular e impredecible.

d1

$ degradeBy 0.1

$ slow 10

$ n (struct "[t(3,8)1*3 t(5,6) [t(6,7)1*4 t(3,4) t(2,3) t(7,8)"

$ slow 3
$ ((fast 3 sine * rand) * (1-(fast 5 tri)) * (1-(fast 45 tri * rand))) *20)
# s "[[rash, cpul | cpu2 | numbers | [arpy, <hi lo snare>] | [superpiano, [
alphabet clap]?]]"
-- # s (choose["[rash, cpul" , "[cpu2, hcl" ,"numbers" ," [arpy, <hi lo snare
>]" , "[superpiano, [alphabet clapl?]"])

# speed (slow 7 $ sine*1+0.05)
# legato 10
# squiz (slow 20 $ sinex*5)
# room 1
# size 0.8
# delay 0.8
# delaytime (choose [0.1, 0.5, 1])
# delayfb 0.8
# pan (range 0 1 rand)
# vowel (slow 2.7 "{u o i e aiua, aediomuol}")

Fuente. Elaboracién propia

7.4 Interaccion humano-LLM en el proceso de composicion

En este punto surge la cuestidn de si la inteligencia artificial ha influenciado la orientacion y el
resultado final de la composicion musical. Desde la perspectiva del autor de la misma, que si-
multdneamente desempefia un papel de investigador, se concluye que la respuesta es negativa.
La metodologia empleada para la mixtura temporal de los diversos elementos sonoros, inclu-
yendo su segmentacidn, extensién, secuenciacién, entre otros, es resultado de un proceso de
decision consciente y creativa por parte del compositor. Es preciso sefialar que el uso de mate-
riales alternativos habria conducido a la creacidon de una obra distinta, si bien manteniendo un

caracter y estilo semejantes.

No obstante, no podemos subestimar el impacto que la incorporacidon de materiales sonoros
originados por IA representa en el proceso creativo. En primera instancia, esta inclusion ha fa-
cilitado al compositor-investigador el descubrimiento de texturas y matices timbricos inéditos,
los cuales no habrian sido factibles de hallar mediante métodos convencionales. Tradicional-
mente, el artista sonoro se aventura en la busqueda de sus materiales sonoros, ya sea cap-

turando sonidos del entorno real mediante dispositivos de grabacion o experimentando en el
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ambito electrdnico o digital con herramientas como sintetizadores, secuenciadores y softwa-
re especializado en la generacién de sonido. La exploracidon a través de LM programaticos ha
posibilitado la identificacion de materiales inaccesibles para el compositor por si solo, no por
una limitacién en sus competencias técnicas, sino debido a que la diversidad de combinaciones
posibles de elementos generativos es inabarcable. Ademas, el ser humano tiende a replicar pa-
tronesy estructuras previamente exitosos o familiares, con lo que una herramienta de |A puede

beneficiar a la variedad en el proceso de generacidon de materiales sonoros originales.

Cabe destacar la reduccién significativa en la carga de trabajo que ha representado el empleo
de LLM para la generacién de materiales sonoros, minimizando el tiempo requerido en com-
paracion con métodos tradicionales de creacion. Podria argumentarse que esto conlleva a una
pérdida del control artistico sobre la obra; sin embargo, esta afirmacidn no es necesariamente
acertada. La actitud del compositor hacia la interaccion con el LLM a través de sus distintas in-
terfaces se ha caracterizado por un proceso de selecciéon y busqueda constante. De los cddigos
generados, solo una fraccién de los bloques sonoros ha sido seleccionada para la composicién,
tras un procedimiento de descarte basado en la audicidn y criterios estéticos subjetivos. Los
fragmentos finalmente incorporados son el resultado de multiples iteraciones de didlogo con
el modelo. En el contexto de la musica experimental, la incorporacion de elementos externos
a la intencidn original del compositor constituye una practica habitual, y la utilizacién de LLM

emerge como una herramienta a tener en cuenta en la exploracion sonora.
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8.

8.1

Resultados y discusion

ALL YoUu NEED Is A SECOND LOOK
— Cao y Zou (2020)

Resultados

A continuacién, en aras de una mayor claridad, se enumeran y sintetizan los resultados clave

obtenidos en este trabajo y que ya han sido expuestos de forma sincrénica a lo largo de las

diferentes etapas del mismo:

1.

Utilidad de los sistemas de IA como asistente: La investigacion apunta a que las tecnolo-
gias de IA, aunque lejos de alcanzar en este momento la autonomia completa en gene-
racion musical, constituyen una asistencia valiosa al compositor, especialmente en inter-

faces tipo chatbot, potenciando su creatividad y eficiencia.

Importancia de la iteracion por parte del usuario en las solicitudes al modelo: En tareas
complejas como la generacién sonora o musical, la iteracién y retroalimentacién entre el
usuario y el modelo es un elemento critico para obtener resultados satisfactorios. La ca-
lidad de las respuestas del modelo depende en gran medida de la calidad de los prompts

y de la capacidad del usuario para interpretar y corregir las respuestas del modelo.

. Adecuacion de la interaccidn creativa en tiempo real: Las APl y el entorno de live coding se

muestran como plataformas efectivas y adecuadas para la exploracion sonora dinamica,
siempre que los lenguajes utilizados posean mecanismos eficientes para la gestiéon de

errores en su ejecucién en vivo.

Potencial en la exploracion de nuevas ideas y sonidos: Se destaca la capacidad de los LLM
para inspirar y facilitar la experimentacién sonora, especialmente entre los usuarios con

conocimientos solidos en el lenguaje de programacién musical utilizado.

Tendencia a la repeticion de patrones en las respuestas: Se observa una propensién de
los LLM a generar, a priori, contenido de caracteristicas similares, indicando una perso-
nalidad de cada modelo que han de conocerse en cada caso para extraer el maximo

rendimiento a las herramientas de IA.
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10.

8.2

Desnivel semdntico entre la descripcion en lenguaje natural del cédigo generado y el so-
nido efectivo de dicho cddigo: Se trata, quizas, de la principal limitacion actual de los LLM
en la generacion musical, ya que no han sido entrenados en la comprension de la rela-
cion entre el cédigo vy el sonido resultante, la cual es una asociacién psicoacustica muy
compleja. La comprensidn de este resultado es clave para comprender la necesidad de
la intervencién humana en la composicion y la limitacién al papel de asistente creativo

de los LLM en cualquiera de sus formas e interfaces.

Importancia del disefio de prompts: El disefio de prompts tiene una importancia signifi-
cativa en la interaccién con programas como Al Muse, aunque su impacto directo en la
mejora de la calidad del cddigo se limita a definir el formato de respuesta. No obstante, el
empleo de técnicas mds sofisticadas, como RAG, puede resultar en avances cualitativos
en las respuestas, siempre y cuando se disponga de un conjunto de datos de conocimien-

to adecuado para el LLM.

Limitaciones en la generacion de estructuras temporales compositivas: Los LLM muestran
limitaciones en crear estructuras temporales o cddigos largos y complejos, problema que

solo puede salvarse a través de la intervencién humana en la composicién.

Exploracion y serendipia creativa: La generacion de sonidos y musica por parte de los
LLM facilita encuentros creativos inesperados, promoviendo la exploracidon de nuevos

territorios sonoros a los que de otro modo no se accederia.

Desafios y limitaciones técnicas: Se han identificado problemas en la gestion de proyectos
de mediano a gran tamafio por parte de LLM, asi como las limitaciones de la ventana de
contexto y las alucinaciones recurrentes del modelo, que requieren supervision y ajuste

activo por parte del usuario creador.

Discusion critica de los resultados

Queremos subrayar el hecho de que la capacidad de razonamiento actual de sistemas de IAG

como los LLM no sustituye el proceso creativo humano. Sin embargo, a juzgar por la velocidad

en la que se desarrollan cuantitativa y cualitativamente estas tecnologias, es muy probable que

en un futuro no muy lejano, la generacion musical auténoma, sea una realidad. En todo caso,

su papel a dia de hoy puede ser el de asistente creativo, herramienta de exploracidn y fuente

de inspiracidn.
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La interaccion en tiempo real por medio de las APl se ha mostrado como el lugar mds adecuado
al potencial actual de los LLM. Por una parte, las limitaciones inherentes a estos sistemas en
la creacion sonora, especialmente la dificultad en la generacidn de estructuras temporales, se
ven mitigadas a la hora de actuar en tiempo real, donde la dimensién temporal y su forma no
tienen por qué ser decididas de antemano, y el papel del usuario-compositor es determinante
en el devenir de la actividad performativa. Por otra parte, la interaccién en tiempo real explota
los puntos fuertes de los LLM, a saber, la generacién de pequefiias piezas de cddigo a partir de
contextos también pequefios. Subrayamos que es critico que los lenguajes de programacién
musical elegidos tengan una buena abstraccion de errores, para que el usuario pueda corregir

y ajustar el cddigo en tiempo real y en ningln caso se vea interrumpida la actividad creativa.

A pesar de que en otros campos de aplicacion de los LLM, la técnica de RAG se manifiesta como
un avance significativo, en el presente trabajo no se ha podido explorar en profundidad esta
técnica. Sin embargo, se intuye que la utilizacion de un RAG con un dataset de conocimiento
especifico para la generacién musical podria ofrecer mejoras cualitativas en las respuestas de

los LLM.

La generacién sonora por parte de los LLM, independientemente de la interfaz utilizada, se ha
mostrado fértil para la exploracion de nuevos sonidos y texturas, y para la busqueda de ideas y
soluciones creativas. Es de esperar que en funcidn de las mejoras cualitativas de los modelos,

estas herramientas se conviertan en asistentes auténticamente creativos.
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9. Conclusiones

ALL You NEED Is BOUNDARY
— H. Wang et al. (2019)

Este trabajo ha explorado la interaccién entre la IA y la generacidn algoritmica de musica, in-
vestigando tanto las posibilidades como las limitaciones de los LLM en este ambito creativo.
Mediante un enfoque cualitativo que combina experimentacidn practica con analisis tedrico,

se ha buscado evaluar el impacto de los LLM en la composicién musical.

A continuacidn, se detallan las principales conclusiones alcanzadas en este trabajo, organizadas
en funcion de los objetivos especificos establecidos (véase la seccidén 1.3). Para cada uno, se

proporciona una evaluacion del grado de cumplimiento y las implicaciones de los hallazgos:

a) Examinar la habilidad de los LLM para generar cédigo de programacion musical basa-
do en texto en lenguaje natural: Este objetivo ha sido el motor transversal de toda la
investigacion, ya que toda interaccion entre humano y LLM se ha examinado a través
del lenguaje natural, propio de los ML. Los resultados (cfr. capitulo 8) dan amplia cuenta
tanto de las capacidades como de las limitaciones halladas en la generacién de cddigo

musical.

b) Evaluar la eficiencia y usabilidad de interfaces de interaccion entre el compositor y los
LLM en la creacion sonora: A lo largo del trabajo se han evaluado diversas interfaces de
comunicacién e interaccién compositor-LLM, desde el didlogo con un chatbot hasta la
utilizacion creativa de una APl para administrar programaticamente las peticiones a un
LLM y procesar sus respuestas en un entorno de codificacion musical en vivo. El estudio
de esta ultima interfaz, ademas, ha dado como fruto la creacion de un programa de live
coding que permite la interacciéon en tiempo real con un LLM a través de la APl de OpenAl

(véase seccion 5.5.1 y capitulo 6).

c) Explorar el impacto de las diversas técnicas de prompting en los resultados producidos
por sistemas de LLM: En cada fase de la investigacidn, se experimentd con diferentes
formas de prompting. Especial atencidon merecen los prompts de sistema utilizados en los
programas de live coding, que constituyen el conjunto de instrucciones fundamentales

sobre el que los LLM actuan en la creaciéon musical.
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d)

Reflexionar sobre el valor artistico de las composiciones y cddigos musicales generados
mediante la interaccion con LLM: El trabajo destaca la capacidad de estos sistemas para
producir texturas sonoras y composiciones que, aunque no siempre estructuradas como
piezas completas, ofrecen una base rica para la creacidon musical. Se han estudiado las
condiciones en las que la interaccién con sistemas de LLM puede conducir a la creacién
de musica con calidad artistica. La composicidn realizada en el trabajo, AlgorAl, muestra
un posible camino de integracion de la generacién de cddigo musical por LLM en una

obra de arte sonoro completa.

Considerar el impacto del uso de sistemas de IA en el proceso creativo y en la experiencia
perceptual del artista: La busqueda de interfaces y modos de comunicacidn con sistemas
de IA en este trabajo ha sido un proceso de reflexion constante sobre el papel de los LLM
en el proceso creativo, no solo desde un punto de vista del objeto final generado, sino
también desde la perspectiva de la experiencia del artista en el proceso de creacidn. Asi,
por una parte, la creacidon de AlgorAl, como obra musical, y por otra, la escritura de A/
Muse, han explorado la percepcidn del propio artista-investigador en todos los procesos

implicados.
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10. Limitacionesy prospectiva

ALL You NEED Is BEYoNnD A GoobD INIT
— Xie, Xiong, y Pu (2017)

10.1 Limitaciones

La investigacion se ha desarrollado bajo ciertas restricciones que son importantes considerar al
momento de interpretar los resultados y conclusiones presentadas. A continuacidn, se detallan
las principales limitaciones encontradas durante la investigacion, ya sea por la naturaleza del
enfoque metodolégico, por las herramientas utilizadas o por las condiciones de desarrollo del

proyecto:

1. Naturaleza cualitativa y exploratoria: El enfoque de este estudio es principalmente cua-
litativo y exploratorio, lo que implica que no se han buscado resultados experimentales
cuantificables. Esta aproximacidn, a pesar de ofrecer un panorama global del tema y de
dibujar futuras lineas de investigacion, limita a priori la capacidad de generalizar los ha-

llazgos mas alla de los casos estudiados.

2. Unicidad del investigador y posibles sesgos: La investigacion fue llevada a cabo por un
Unico individuo en interaccidn creativa, lo cual puede introducir sesgos en la recopila-
cion y andlisis de datos, asi como en la interpretaciéon de los resultados. Ademads, dada
la familiaridad del investigador con la programacion y la musica, es posible que existan
sesgos en la seleccidén de prompts y en la interpretacién de los resultados, influyendo en

la direccion y conclusiones del trabajo.

3. Obsolescencia de herramientas de IA utilizadas y analizadas: Las herramientas y LM em-
pleados representan el estado del arte al comienzo de la realizacién del estudio. Sin em-
bargo, el campo de la IA avanza rapidamente, lo que podria resultar en que estas herra-

mientas se vuelvan obsoletas, y con ellas, los resultados, en un corto periodo de tiempo.

4. Uso de modelos de codigo cerrado: La investigacion se apoyd en LM de cédigo cerrado,
en concreto, con los de OpenAl, que limita la transparencia y comprensién completa de

los procesos internos que guian las generaciones de sus modelos.
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5. Limitaciones computacionales y de recursos del proyecto: La potencia computacional ala
gue se ha tenido acceso es la personal del investigador, asi como los recursos econémicos
para el uso de los servicios utilizados, lo cual ha influido en decisiones clave como los
modelos elegidos o en la imposibilidad de explorar técnicas como la aplicacién de fine-

tuning en los modelos utilizados.

10.2 Prospectiva

A partir de los resultados obtenidos (véase capitulo 8), se abren eventualmente varias vias de

investigacion y desarrollos ulteriores en el campo de la IA y la generacidon de musica:

1. Aplicaciones educativasy de asistencia: El potencial de estas herramientas para facilitar la
educacién en lenguajes musicales es considerable. El estudio y desarrollo de aplicaciones
dirigidas al dambito educativo musical en general, y del aprendizaje de lenguajes musicales
de la complejidad de los aqui estudiados, en particular, se presenta como una direccién

prometedora y necesaria.

2. Metodologia cuantitativa en futuros trabajos: Sin perjuicio de eventuales estudios co-
mo el presente, aplicados a diversos ambitos de la creacién musical con IA, se sugiere
la adopcidn de enfoques cuantitativos que utilicen métricas especificas para evaluar la
calidad del cddigo, la musica, la originalidad, entre otros. Esto permitird una evaluacion

mas objetiva y comparativa de los resultados.

3. Creacion de datasets mejorados para fine-tuning y RAG: Es preciso el desarrollo de una
extensa coleccién de documentacion y cédigos de programacién musical para potenciar
el valor cualitativo de las respuestas de los LLM en el campo de la creacién musical y
sonora. Este corpus, debidamente comentado y etiquetado con descripciones de alto
nivel, es esencial para abordar el notable desnivel semantico entre las intenciones del
cddigo y el resultado sonoro real. La implementacién de técnicas de RAG utilizando esta

documentacion mejorada puede ser comparable a la del fine-tuning.

4. Diversidad de lenguajes de programacion: Ampliar la investigacién para incluir mas len-
guajes de programacion fortalecera la versatilidad y aplicabilidad de los modelos de IA

en la creacion musical.

5. Agentes autdonomos: Investigar sistemas que implementen agentes autdnomos capaces

de corregir errores de cédigo de manera iterativa, o para combinar la gestién de cédigos
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pequenos con la planificacidon general, presenta un campo prometedor para mejorar la

eficiencia y autonomia de los sistemas de generacién de musica.

. Manejo de piezas musicales extensas: El constante y rapido avance de la IAG invita a ex-
plorar su potencial para gestionar composiciones musicales de gran envergadura y com-

plejidad.

. LLM locales y open source: Una direccion futura prometedora es la exploracion de la
viabilidad de reentrenar LLM de cddigo abierto con una finalidad sonora y musical en
entornos locales. Para ello es imprescindible contar con gran capacidad computacional,

gue cada vez se presenta mas accesible.

. Multimodalidad en el campo audiovisual: La exploracidn de la multimodalidad abre nue-
vas posibilidades de interaccion e interfaces posibles que han quedado fuera de este
estudio tanto por limitaciones de tiempo como de recursos. La creacidon sonora puede
estar condicionada por imagenes o videos, lo cual amplia las posibilidades creativas. Por
otra parte, la integracién de modelos de reconocimiento de audio con modelos de len-
guaje eventualmente permitiria la generacién de sonido y musica condicionada por una

retroalimentacion con audio.

Ulteriores y diversos trabajos sobre interaccion con LLM en tiempo real para live coding:
Investigar diferentes aplicaciones de LLM en entornos de live coding, tal como se apunta
con el programa informatico creado en este estudio, Al Muse, se presenta como muy
prometedor y adecuado a la naturaleza de los LLM y a las posibilidades inherentes a la

utilizacion de API.
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Anexo A. Materiales sonoros generados por GPT-4 utilizados

en la composicion AlgorAl

Se presentan aqui los cédigos de todos los materiales sonoros que se han utilizado en la com-
posicion de la obra de arte sonoro AlgorAl (véase capitulo 7). Junto a cada cédigo se da la po-
sibilidad de escucharlo en un MP3 alojado en la nube. Los ejemplos creados en SuperCollider
(seccion A.1) se generaron a través de conversaciones en modo chatbot y utilizando Assistants
creados ad hoc en el trabajo (véase capitulo 5). Todos los cédigos presentados en Tidal Cycles
(seccidén A.2) fueron creados a través de la APl de OpenAl con el software creado en este trabajo

Al Muse (véase capitulo 6).

A.1 Codigos de materiales sonoros escritos en SuperCollider

~

{
var n=6, freqs = LFNoisel.kr(n.linrand).range (500, 12000);
Splay.ar(
RLPF.ar(
Dust.ar(freqs * 0.004) * 50,
fregs,
LFNoisel.kr(0.1, 0.5).range(0.05, 0.15)
)
)
}.play;

Cddigo generado por GPT-4 en interaccion iterativa en modo chatbot.
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(
SynthDef (\acidBold, {
arg out, freq = 1000, gate = 1, pan = 1, cut = 4000, rez = 0.8, amp = 1, 1lfoFreq =
0.25;
var lfo, source;
1fo = SinOsc.kr(lfoFreq) .range (800, 2000); // LFO para modulacién de frecuencia
source = Pulse.ar(freq + 1lfo, 0.05);
Out.ar (out,
Pan2.ar(
RLPF.ar(
source,
cut * LFNoisel.kr(1).range(0.8,1.2), // Modulacidén de cut
rez + LFNoisel.kr(0.5).range(-0.1, 0.1)), // Modulacién de resonancia
pan) * EnvGen.kr (Env.perc(0.01, 0.3), gate, amp, doneAction: Done.freeSelf);

)
}) .add;
)
(

Pbind (\instrument, \acidBold, \dur, Pseq([0.25, 0.5, 0.75], inf), \root, -12,
\degree, Pseq([O0, 3, 6, 9, 12, 15, 18, 21], inf), // Grados modificados
\pan, Pfunc({1.0.rand2}),

\cut, Pxrand([1000, 500, 2000, 300], inf),
\rez, Pfunc({0.7.rand +0.3}), \amp, 0.3).play;
)

(
Pdef (\buckyballBold, Pbind(\instrument, \acidBold, \dur, Pseq([0.06, 0.07, 0.02, 0.01], inf
), \root, [-24, -17],
\degree, Pseq([2, 3, 20, 7, 1, 11, [5, 17], 30], inf)+22, \pan, Pfunc({[1.0.rand2, 1.0.
rand2]}),
\cut, Pxrand([1000, 500, 2000, 300], inf), \rez, Pfunc({0.7.rand +0.3}), \amp, [0.15,
0.22])) .play;
)

(
Pdef (\buckyballBold, Pbind(\instrument, \acidBold, \dur, Pseq([0.25, 0.5, 0.75], inf),
\root, [-24, -17],
\degree, Pseq([0Ob, 3b, 5b, 7b, 9b, 11b, 5b, Obl, inf), \pan, Pfunc({1.0.rand2}),
\cut, Pxrand([1000, 500, 2000, 300], inf), \rez, Pfunc({0.7.rand +0.3}), \amp, 0.3)).
play;
)

(
Pdef (\randomRhythm, Pbind(
\instrument, \acidBold,
\dur, Pwhite(0.03, 0.05, inf), // Duraciones aleatorias entre 0.1 y 1.0 segundos
\degree, Pseq([O0, 10, 4, 2, 7, 9, 11]1-24, inf),
\pan, Pwhite(-1, 1, inf), // Pan aleatorio
\cut, Prand([500, 1000, 1500, 2000], inf),

\rez, Pwhite(0.3, 0.8, inf), // Resonancia aleatoria
\amp, Pwhite(0.1, 0.5, inf) // Amplitud aleatoria
)) .play;

)

Codigo generado por GPT-4 en interaccion iterativa en modo chatbot.
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// 1. Definimos el SynthDef con modulacién de frecuencia.

(
SynthDef (\fmModulator, { |out = 0, freq = 440, modDepth = 100, modFreq = 5, pan = 0, dur =
1]
// Generador de modulacién
var modulator = SinOsc.ar(modFreq) * modDepth;
// 0Oscilador principal con frecuencia modulada
var signal = SinOsc.ar(freq *1 + modulator) * 0.5;
// Envoltura para dar principio y fin al sonido
var env = EnvGen.kr (Env.perc(0.01, dur*3 - 0.01), doneAction: 2);
// Multiplicamos la sefial por la envoltura
signal = signal * env;
// Aplicamos paneo
signal = Pan2.ar(signal, pan);
// Aplicamos reverb
signal = FreeVerb.ar(signal, 0.2, 0.6, 0.5); // Puedes ajustar estos parametros para
cambiar la reverb
// Enviamos la sefial al canal de salida
Out.ar (out, signal);
}) .add;
)

// 2. Usamos Pbind para secuenciar eventos de nuestro SynthDef con paneo.

(

Pbind (
\instrument, \fmModulator, // Usamos el SynthDef definido anteriormente
\freq, Pwhite (0.0, 1).linexp(0, 1, 100, 600), // Frecuencias aleatorias entre 300 y

600 Hz

\modDepth, Pwhite(50, 150), // Profundidad de modulacidén variable
\modFreq, Pwhite (30, 200.0), // Frecuencia de modulacidén variable
\pan, Pwhite(-1.0, 1), // Paneo aleatorio
\dur, Pwhite(0.5, 9), // Duracién de cada nota
\legato, 3

) .play;

)

Cddigo generado por GPT-4 en interaccion iterativa en modo chatbot.
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(
{
var x, y, z, a, b, ¢, d, e, £, g, h, mix;
// Tomando la idea de osciladores sinusoidales y distorsién
x = SinOsc.ar((Decay.ar(Impulse.ar([4,4.005]), 1e3*MouseX.kr(0, 1).abs)*50), MouseY.kr
(0, 1)) .distort;
// Incorporando la idea de modulacién de frecuencia y filtrado
y = BPF.ar(Saw.ar ([40,40.001]), LFNoiseO.kr(128)+1x4e3+146, LFNoisel.kr(1)+1x5e-2+0.01)
.tanh;
// Utilizando un delay con modulacidn
z = DelayC.ar(LPF.ar (LFNoiseO.ar (8)**2 + x.tanh.round(0.05), 6e3), 1, LFNoiseO.ar(8!2).
range (le-4, 0.02));
// Juega con la modulacién de un filtro
a = BHiPass.ar(LFNoisel.ar(8)*x3, y.midicps, y/2e3, 67-y);
// Incorporando elementos de pitch shifting
b = PitchShift.ar(Saw.ar(Demand.kr(Impulse.kr(4), O, Drand(([-12, -7, 0, 7, 12]+33).
midicps, inf)), Decay.kr(Impulse.kr(4), 3)), 7, 2);
// Creando una secuencia de ritmo
¢ = Impulse.ar(8)*LFNoisel.ar(2);
// Afiadiendo un poco de reverb y limitador para controlar la dinémica
d = Limiter.ar(GVerb.ar (BPF.ar(c, [400, 800], 1/9, 50).tanh, 100, 10), 0.9);
// Mezclando las sefiales juntas
mix = Mix.new([x, y, z, a, b, c, dl);
// Aplicando un poco de panoramizacidén y envio al output
Out.ar (0, Splay.ar(mix));
}.play;
)

Codigo generado por GPT-4 en interaccion iterativa en modo chatbot.
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(
SynthDef (\customNTubeSound, {
var source, filteredNoise, output, pannedOutput;

// Generamos un sonido que se asemeje a la respiracidén utilizando PinkNoise, SinOsc y
la técnica NTube.ar

source = PinkNoise.ar * SinOsc.ar(0.1);
filteredNoise = NTube.ar(
source,

[0.97, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 0.97], // Loss factors
[0.5, MouseY.kr(-1.0, 1.0), 0.2, -0.4], // Junction reflection coefficients
[0.01, 0.02, 0.01, 0.005, 0.05] * MouseX.kr(0.001, 1.0, 'exponential') // Delay
lengths
) *x 0.1;

// Panoramizacién
pannedOutput = Pan2.ar(filteredNoise, 0);//SinOsc.kr(0.1).range(-1, 1));

// Aplicamos un limitador
output = Limiter.ar(pannedOutput, 0.99, 0.01);
output = output.min(1.0).max(-1.0);

Out.ar ([0, 1], output);
}) .add;
)

// Reproducimos el sonido
x = Synth(\customNTubeSound) ;

(
SynthDef (\customAmbientSound, {
var source, nTubeProcessed, modulatedFilter, output, stereoOutput;

// Generamos un noise basado en PinkNoise pero modulado con una SinOsc de baja
frecuencia para darle movimiento
source = PinkNoise.ar(0.5) * SinOsc.kr(0.1).range(0.5, 1.5);

// Utilizamos NTube para darle un caracter tubular y resonante al noise
nTubeProcessed = NTube.ar(
source,
[0.95, 0.98, 1.0, 1.0, 0.98, 0.95], // Loss factors
LFNoisel.kr(0.1) .range (0.1, 0.9), // Junction reflection coefficients variando con
el tiempo
LFNoise2.kr (0.05) .range(0.01, 0.05) // Delay lengths variando aleatoriamente
) * 0.3;

// Afiadimos un filtro paso banda que se mueva con el tiempo
modulatedFilter = BPF.ar(

nTubeProcessed,

freq: LFNoise2.kr(0.2).range (300, 2000),

rq: 0.5
)3

// Aplicamos un delay estéreo con modulacién tipo ping-pong
stereoOutput = CombC.ar (modulatedFilter, 2.0, LFNoise2.kr(0.1) .range(0.05, 0.5), 0.5);
stereoOutput = DelayN.ar(stereoOutput, 0.2, SinOsc.kr(0.3).range(0.01, 0.1));

Out.ar ([0, 1], stereoOutput);
}) .add;
)

// Reproducimos el sonido
y = Synth(\customAmbientSound) ;

Cdédigo generado por GPT-4 en interaccidn iterativa en modo chatbot.
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(

SynthDef (\fmSynthNoReverb, {
arg freq=440, mDepth=100, mFreq=5, dur=1, amp=0.5, pan=0;
var modulator, carrier, env, signal;

env = EnvGen.kr(Env.perc(0.01, dur, 1, -1), doneAction: 2);

modulator = SinOsc.ar(mFreq) * mDepth;

carrier = SinOsc.ar(freq + modulator);

signal = carrier + (SinOsc.ar(freq * 2 + modulator * 0.5) * 0.5);
signal = signal * env * amp;

// Aplicar panoramica
signal = Pan2.ar(signal, pan);

// Enviar a un bus de audio en lugar de la salida principal
Out.ar (\bus.kr(0), signal);

}) .add;

)

(

SynthDef (\reverbSynth, {
arg bus, mix=0.2, room=0.8;
var inSignal;

inSignal = In.ar(bus, 2);
inSignal = FreeVerb.ar(inSignal, mix: mix, room: room);

// Devolver el sonido procesado al bus principal
OQut.ar (0, inSignal);

}) .add;

)

// Configurar el bus
~reverbBus = Bus.audio(s, 2);

// Iniciar el Synth de reverberacién

~reverbSynth = Synth(\reverbSynth, ['bus': ~reverbBus]);
// Pbind
(
Pbind (
\instrument, \fmSynthNoReverb,
\freq, Pwhite(300, 600, inf),
\mDepth, Pwhite(50, 500, inf),
\mFreq, Pseq([Pwhite(2, 10, 1), Pwhite (100, 1000, 1)], inf),
\dur, Pwhite(0.2, 1, inf),
\amp, Pwhite(0.3, 0.7, inf),
\pan, Pwhite(-1, 1, inf), // Valores entre -1 (izquierda) y 1 (derecha)
\bus, ~reverbBus // Enviar al bus de reverberacién
) .play;
)

Cddigo generado por GPT-4 en interaccion iterativa en modo chatbot.
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(
// Inicializacién de la orquestacién
s.waitForBoot {

var introDur = 10, desarrolloDur = 20, interactivoDur = 15, climaxDur = 15, cierreDur =
5;
var totalDur = introDur + desarrolloDur + interactivoDur + climaxDur + cierreDur;

var timeline;

timeline = Routine {
// Introduccidén con gabor e imp
Synth (\gabor, [freq: 440, pan: O, width: 0.3, sustain: introDur]);
Synth(\imp, [freq: 440, speed: 1, begin: 0, end: 1, pan: O, accelerate: 0.5, offset
0, sustain: introDurl]);
(introDur) .wait;

// Desarrollo con psin y pmsin

Synth(\psin, [freq: 440, speed: 1, begin: O, end: 1, pan: 0, accelerate: 0.5,
offset: 0O, modfreq: 40, sustain: desarrolloDur]);

Synth(\pmsin, [freq: 440, speed: 1, begin: O, end: 1, pan: 0, accelerate: 0.5,
offset: O, sustain: desarrolloDur]);

(desarrolloDur) .wait;

// Interaccidén en vivo con in e inl

Synth(\in, [soundin: O, pan: O, inputFadeTime: 0.03, sustain: interactivoDur]);
Synth(\in1, [soundin: O, pan: O, inputFadeTime: 0.03, sustain: interactivoDur]);
(interactivoDur) .wait;

// Climax con una mezcla de synths
// Aqui puedes afiadir més Synths segin tu preferencia
(climaxDur) .wait;

// Cierre con gabor y dirac

Synth (\gabor, [freq: 440, pan: O, width: 0.3, sustain: cierreDur]);
Synth(\dirac, [pan: O, sustain: cierreDur]);

(cierreDur) .wait;

};

timeline.play;
};
)

Cddigo generado por GPT-4 en interaccién iterativa en modo chatbot.
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(
SynthDef (\paulstretchPoly, { lout = 0, bufnum, envBufnum, pan = 0O, stretch = 8, window =
0.25, amp = 1, rate = 1|
// Los detalles internos de la SynthDef se mantienen iguales que en la versién
monofénica
var trigPeriod, sig, chain, trig, pos, fftSize;
fftSize = 2**xfloor(log2(window*SampleRate.ir));
trigPeriod = fftSize/SampleRate.ir;
trig = Impulse.ar(1/trigPeriod);
pos = Demand.ar(trig, O, demandUGens: Dseries(0, trigPeriod/stretch));
sig = [GrainBuf.ar (1, trig, trigPeriod, bufnum, rate, pos, envbufnum: envBufnum),
GrainBuf.ar (1, trig, trigPeriod, bufnum, rate, pos + (trigPeriod/(2*stretch)),
envbufnum: envBufnum)]*amp;
sig = sig.collect({ |item, il
chain = FFT(LocalBuf (fftSize), item, hop: 1.0, wintype: -1);
chain = PV_Diffuser(chain, 1 - trig);
item = IFFT(chain, wintype: -1);
IO
sig = sig*PlayBuf.ar(1, envBufnum, 1/(trigPeriod), loop:1);
sig[1] = DelayC.ar(sigl[1], trigPeriod/2, trigPeriod/2);
Out.ar(out, Pan2.ar(Mix.new(sig), pan));
}) .add;

s.waitForBoot ({
var numSynths = 8; // Nimero de instancias de Synth que quieres crear
var envBuf, envSignal, buffer, synths;

// Carga del buffer con el archivo de sonido
buffer = Buffer.read(s, Platform.resourceDir +/+ "sounds/allwlkO1l.wav");

// Creacidén y carga del buffer de envolvente
envBuf = Buffer.alloc(s, s.sampleRate, 1);
envSignal = Signal.newClear(s.sampleRate).waveFill({lx| (1 - x.pow(2)).pow(1.25)},

-1.0, 1.0);
envBuf.loadCollection(envSignal);
s.syncQ);

// Creacién de miltiples instancias de Synth con diferentes parametros
synths = Array.fill (numSynths, { [il
var delayTime = i.rand; // Tiempo de espera antes de iniciar la instancia
var rateValue = [0.125, 0.25, 0.5, -0.125, -0.25, -0.5].choose; // Velocidades de
reproduccién, incluidas negativas

var stretchValue = (8.rand + 0.5).round(0.01); // Valores de estiramiento
var panValue = [-1, 1].choose; // Posicién estéreo
var windowValue = [0.1, 0.2, 0.3, 0.4].choose; // Valor aleatorio para el tamafio de

la ventana

// Se utiliza 'fork' para permitir tiempos de inicio escalonados
fork ({
delayTime.wait; // Espera antes de empezar
Synth (\paulstretchPoly, [
\bufnum, buffer.bufnum,
\envBufnum, envBuf.bufnum,
\pan, panValue,
\stretch, stretchValue,
\rate, rateValue,
\amp, 0.3.rand + 0.2, // Volumen aleatorio dentro de un rango
\window, windowValue // Tamafio de ventana aleatorio

Cdédigo generado por GPT-4 en interaccidn iterativa en modo chatbot.
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~reverbBus = Bus.audio(s, 2);

(

SynthDef (\reverbEffect, { |outBus = 0|
var sig = In.ar(~reverbBus, 2);

sig = JPverb.ar(sig[0] + sig[1], t60: 3, size: 0.9, damp: 0.2, earlyDiff: 0.7);
ReplaceOut.ar (outBus, sig);

}) .add;

SynthDef (\grainSynth, { |outBus, freq = 440, dur = 0.1, pan = 0, amp = 0.1, type = O]
var sig, env, mod;
env = EnvGen.ar(Env.perc(0.01, dur, amp), doneAction: 2);
// Tipo de grano: varia desde FM a pulse a noise
mod = Select.ar(type,

[
SinOsc.ar(freq + SinOsc.ar(Rand(1.0, 100.0)).range(-200, 200)) * env, // FM
Pulse.ar(freq, 0.5) * env, // Pulse
WhiteNoise.ar() * env * LFNoisel.kr(5).range(0,1) // Noise
]
)
Out.ar (outBus, Pan2.ar(mod, pan));
}) .add;
)
~reverb = Synth(\reverbEffect, [\outBus, 0]);
(
~density = { |minTime = 0.05, maxTime = 0.2, typeMin = 0, typeMax = 2|
Pbind (
\instrument, \grainSynth,
\freq, Pexprand(200.0, 2000.0, inf),
\dur, Pwhite(minTime, maxTime, inf),
\pan, Pwhite(-1, 1, inf),
\amp, Pwhite(0.01, 0.1, inf),
\type, Pwhite(typeMin, typeMax, inf),
\outBus, ~reverbBus
) .play;
};
)
~grainPattern = ~density.value(0.05, 0.1, 0, 0);
(
~changeDensity = {
inf.do {
~grainPattern.stop;
~grainPattern = ~density.value(
0.05.rand2(0.2), // minTime
(0.2.rand2(0.5)) .abs, // maxTime
0, // typeMin
2 // typeMax
)
10.wait;
};
}.fork;
)
(

~stopPatterns = {
~changeDensity.stop;
~grainPattern.stop;

};

)

~changeDensity.stop;

~grainPattern.stop;

~reverb.free;

~changeDensity;

~stopPatterns;

Cddigo generado por GPT-4 en interaccion iterativa utilizando la técnica de RAG en
un Assistant de OpenAl.
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(

s.boot;

// Definir un sintetizador m&s suave para el sonido del viento y las hojas
SynthDef (\softFoliage, {

arg out=0, amp=0.1, pan=0;

var sound, filterFreq;

// Crear un ruido rosado que tiene una calidad mas suave que el ruido blanco
sound = PinkNoise.ar (amp) ;

// Modular la frecuencia del filtro para simular el movimiento del viento en las hojas
filterFreq = LFNoisel.kr(Rand(0.1, 0.5)).exprange (300, 2000);
sound = LPF.ar(sound, filterFreq);

// Utilizar una envolvente suave para modelar el sonido con mas naturalidad
sound = sound * EnvGen.kr(Env.linen(5, 10, 5, 0.1), doneAction: 2);

OQut.ar(out, Pan2.ar(sound, pan));
}) .add;

// Definir el synth para los pajaros como se hizo inicialmente
SynthDef (\birds, {
arg out=0, amp=0.05, pan=0;
var z;
z = SinOsc.ar (2200 + (SinOsc.kr([5, 6]) * 100)).abs - 0.97;
z = HPF.ar(z * amp, 1000);
z = z * EnvGen.ar(Env.perc(0.1, Rand(2, 3)), doneAction: 2);
Out.ar(out, Pan2.ar(z, pan));
}) .add;

// Inicializar el patrdén para generar el sonido del viento

Pbind (
\instrument, \softFoliage,
\dur, Pwhite(8, 12), // Duracidén mas larga para un sonido continuo
\amp, 0.2,
\pan, Pwhite(-1, 1)
) .play;

// Inicializar el patrdén para los pajaros
Pbind (

\instrument, \birds,

\dur, Pexprand(0.1, 1),

\amp, 0.05,
\pan, Pwhite(-1, 1)
) .play;

)

Codigo generado por GPT-4 en interaccidn iterativa utilizando la técnica de RAG en
un Assistant de OpenAl.
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(
s.waitForBoot {
var numChannels = 2; // Estéreo

s.options.numOutputBusChannels = numChannels;
s.options.numInputBusChannels = numChannels;
s.boot;

SynthDef ("grainTexture", {
arg out=0, dur=2, rate=1, pan=0;
var env, grain, freq;

freq = LFNoisel.kr(0.5).exprange (200, 1200);

grain = GrainSin.ar(
numChannels: numChannels,
trigger: Impulse.kr(10),
dur: LFNoise2.kr(0.5).range(dur * 0.5, dur),
pan: LFNoise2.kr(0.1).range(-1, 1),
freq: freq,
maxGrains: 50
) *x 0.1;

env = EnvGen.kr(Env.perc(0.01, 1), doneAction: 2);

Out.ar(out, grain * env);
}) .add;

Routine ({
inf.do {
Synth("grainTexture", [
\dur, rrand(0.1, 0.5),
\rate, rrand(0.5, 2),
\pan, rrand(-1, 1)
IDN

(rrand (0.1, 0.5)).wait;
¥
}) .play;
};
)

Cadigo generado por GPT-4 en interaccidn iterativa utilizando la técnica de RAG en

un Assistant de OpenAl.
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(

SynthDef .new(\birds, {

var env,

freq, sig, modFreq, pan;

modFreq = LFNoisel.kr(rrand(0.5, 2)).range(5, 15);
Env.perc(0.01, 0.1, 0.1).kr(doneAction: 2);
= LFDNoise3.kr (modFreq) .exprange (4000, 8000);

SinOsc.ar(freq) * env;
LFNoise2.kr (0.5) .range (-1, 1);
Out.ar (0, Pan2.ar(sig, pan));

env =
freq
sig =
pan =

}) .add;

SynthDef .new(\wind, {

var sig,
d =

ampMo
env =
sig =
filt

}) .add;

filt, env, ampMod;
LFNoisel.kr (0.2) .range (0.2, 0.7);

Env.linen(2, 10, 2, 1).kr(doneAction: 2);

WhiteNoise.ar (ampMod) ;

= BPF.ar(sig, LFNoisel.kr(rrand(0.05, 0.1)).range(150, 250), 0.1) * 0.25;
Out.ar (0, Pan2.ar(filt * env, LFNoise2.kr(rrand(0.3, 0.5)).range(-1, 1)));

SynthDef .new(\leaves, {
var sig, mod, env;
Env.linen(0.1, 8, 0.1, 0.3).kr(doneAction: 2);
Dust2.ar (LFNoise2.kr (1) .range (50, 400));
LFNoisel.kr (4) .range(0, 0.5);
OQut.ar (0, Pan2.ar(sig * mod * env, LFNoisel.kr(rrand(0.4, 0.6)).range(-1, 1)));

env =
sig =
mod =

}) .add;

SynthDef .new(\insects, {

var s
env =
sig =

B

ig,

env;

Env.linen(2, 12, 2, 0.1) .kr(doneAction: 2);
Mix.£il11(2, {
LFPulse.ar(rrand (40, 120), 0, LFNoise2.kr(1).range(0.1, 0.5)) * 0.05

Out.ar (0, Pan2.ar(sig * env, LFNoisel.kr(0.5).range(-1, 1)));

}) .add;

Pbind (

\instrument, \birds,
Pfunc({ rrand(0.1, 0.8) }),
\amp, Pfunc({ rrand(0.3, 0.6) })

\dur,
) .play;

Pbind (

\instrument, \wind,

\dur,

1,

\amp, Pfunc({ rrand(0.2, 0.4) })

) .play;

Pbind (

\instrument, \leaves,
Pwrand ([0.1, 0.2, 0.5], [0.5, 0.3, 0.2], inf),
\amp, Pfunc({ rrand(0.1, 0.4) })

\dur,
) .play;

Pbind (

\instrument, \insects,
Pwrand([0.3, 0.7, 1], [0.5, 0.3, 0.2], inf),
\amp, Pfunc({ rrand(0.05, 0.2) })

\dur,

) .play;
)

Cddigo generado por GPT-4 en interaccion iterativa utilizando la técnica de RAG en
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A.2 Coddigos de materiales sonoros escritos en Tidal Cycles

d1

$ slow 4
$ s "cpu2#8 snare hi*4"

# speed "-4 2 -1 3"
# cut 1

# delay 0.7

# delaytime 1

# delayfeedback 0.8
# 1pf 500

# hpf 100

# room 0.2

# sz 0.2 -- varia ete de alguna forma mas clara

Codigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al
Muse.

d2

$ degradeBy 0.3

$ s "gabx12" #

up (irand 8)

speed (slow 6 $ sine)
room 0.1

sz 0.1

delay 0.2

delayt 0.5

delayfb 0.8

1pf 800

hpf 200

gain 0.8

speed ( 2 + irand 4)-- gpt-4-1106-preview

HOH H OH O B HE HH

Codigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al
Muse.

d3

sometimesBy 0.25 (striate 16)

sound "arpy*24"

n (run 24)

speed (choose [0.6, 0.9, 1.1, 1.3, 1.6])
sustain (slow 2 $ rand)

room 0.1

sz 0.1

gain 0.7

pan (fast 2 "0 0.8 0.2 1")-- gpt-4-1106-preview

H H H H H H O

Cddigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al
Muse.
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d3

sometimesBy 0.3 (striate 16)

sound "cpux24"

n (run 24)

speed (choose [0.6, 0.9, 1.1, 1.3, 1.6]1)
sustain (slow 3 $ sine)

room 0.1

sz 0.1

gain 0.65

pan (slow 3 $ saw) -- gpt-4-1106-preview

H H H HHEH K O H

Cadigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al
Muse.

d2

$ degradeBy 0.35
$ s "gab*30"
# up (irand 9)
speed (slow 7 $ sine)
room 0.1
sz 0.1
delay 0.25
delayt 0.55
delayfb 0.75
1pf 850
hpf 220
gain 0.6
speed (56 + irand 10) --
pan (slow 3 $§ saw) -- gpt-4-1106-preview

H o H HHHHH R HHR

Cddigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al
Muse.

d4

$ degradeBy 0.35
$ s "gabx14"
# up (irand 10)
speed (slow 7 $ sine)
room 0.1 # sz 0.1
delay 0.3
delayt 0.6
delayfb 0.7
1pf 850
hpf 220
gain 0.6
speed (3 + irand 2) -- gpt-4-1106-preview

H OH H OH H H HHH

Cadigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al
Muse.
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d2

$ degradeBy 0.5
$ s "cpu2x30"
# n (run 8 + irand 32)
up (slow 2 $ sine)
room 0.2
sz 0.2
orbit 1 -- gpt-4-1106-preview

H B H

Cddigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al
Muse.

d3

$ slow 8
$n "[0 245 7]*16"
# s "arpy"
speed (slow 16 $ sine * 0.6 * (slow 0.3 $ sine))
room 0.1
sz 0.1
orbit 2
lpf (slow 2 $ range 400 8000 $ rand)
resonance 0.3 -- gpt-4-1106-preview

H oH H H H R

Cddigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al
Muse.

d2

$ degradeBy 0.4
$ s "cpu3:1*%8 foley*4"
# n (iter 4 $ slow 4 $ run 12 + (irand 4 - 2))
pan (slow 1 $ sine)
room 0.3
speed (slow 2 $ sine)
sz 0.2
orbit 1 -- gpt-4-1106-preview

H OH H HH

Cadigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al
Muse.
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d1

$ degradeBy 0.1

$ slow 5

$ n (struct "[t(3,8)1*3 t(5,6) [t(6,7)]*4 t(3,4) t(2,3) t(7,8)"

$ slow 3
$ ((fast 3 sine * rand) * (1-(fast 5 tri)) * (1-(fast 45 tri * rand))) #20)
-- # s "[[rash, cpul | cpu2 | numbers | [arpy, <hi lo snare>] | [superpiano, [
alphabet clap]?]]"
# s (choose["[rash, cpul" , "[cpu2, hcl" ,"numbers" ," [arpy, <hi lo snare>]"

"[superpiano, [alphabet clap]l?]"])
speed (slow 7 $ sine*1+0.05)
legato 10
squiz (slow 20 $ sine*5)
room 0.7
size 0.8
delay 0.8
delaytime (choose [0.1, 0.5, 11)
delayfb 0.8
pan (range O 1 rand)
vowel (slow 2 "u o i e a"
gain 0.7

H OH H H O HHH R H R

Cadigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al
Muse.

d2 $ stack [
s "cpu2x*16",
n (run 8),
speed (range 0.7 1.3 $ slow 2 sine),
room 0.5,
size 0.2,
shape (slow 4 $ saw)
] # pan (slow 3 $ sine) -- gpt-4-1106-preview

Cddigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al

Muse.
d4 $ s "gabbax16"
# n (irand 32)
# speed (0.5 - (slow 6 sine * 0.2))
# room 0.2
# size 0.1
# lpf (slow 3 $ sine * 500 + 800)
# hpf (fast 7 $ sine * 300 + 400)
# pan (slow 5 $ range (-1) 1 $ sine)
# orbit 2 -- gpt-4-1106-preview

Cdédigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al
Muse.
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d2 $ degradeBy 0.3
$ s "cpux16"

#

H O H HH HHHH

speed (slow 8 $ range 0.9 1.1 $ sine)

room 0.3

size 0.1

shape (0.8)

pan (slow 4 $ range (-1) 1 $ sine)

delay 0.7

delaytime (slow 3 $ sine * 0.3 + 0.5)

delayfb 0.75

1pf (slow 5 $ range 300 1200 $ saw)

hpf (slow 2 $ range 400 600 $ sine) -- gpt-4-1106-preview

Cddigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al

Muse.

d6 $ linger 0.3

$ s "gabx6"
# n (slow 12 $ sine * 7)
# speed (slow 7 $ range 0.2 1.8 $ rand)
# room 0.2
# size 0.1
# shape 0.6
# pan (slow 9 $ range (-1) 1 $ sine)
# 1pf (slow 15 $ range 250 750 $ sine)
# hpf 600 # orbit 0 -- gpt-4-1106-preview

Cddigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al

Muse.

d2 $ stack [
s "[cpu:1%8 ~ cpu:1*16]1",

speed

(slow 6 $ range 0.5 1.5 $ rand),

room 0.3,
size 0.1,

shape

] -- # pan (slow 3.5 $ sine)

(slow 7 $ sine)

-- gpt-4-1106-preview -- gpt-4-1106-preview

Cddigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software A/

Muse.
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Carlos Arturo Guerra Parra

All You Need Is Al Muse: hacia el desarrollo de interfaces interactivas con grandes modelos de lenguaje
para la creacion y performance musical algoritmica

d2 $ degradeBy 0.2
$ slow 2 $§ s "cpux24"

# speed (slow 8 $ range 0.85 1.15 $ sine)
room 0.25
size 0.12
shape 0.85
pan (slow 4 $ range (-1) 1 $ sine)
delay 0.6
delaytime (slow 3 $ sine * 0.25 + 0.45)
delayfb 0.65
1pf (slow 5 $ range 280 1100 $ saw)

H O H HH HHHH

hpf (slow 2 $ range 380 580 $ sine) -- gpt-4-1106-preview -- gpt-4-1106-preview

Cddigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al
Muse.

di $ slow (sinex*20+7) -- 21 segundos
$ degradeBy 0.2
$ note (run 30)

# sound "[cpu2|cpulsnare|clap|hil"
vowel "o e auiauoiea"
room 0.2
size (slow 6 $ sinex*(0.2) + 0.8)
pan "[0]0.5]1]1"
squiz (slow 6 $ sinex*2+1)
speed "<0.05 0.1 3 0.05 0.06> <0.5 0.2 0.1 1 2>"
gain 0.7

H O H O H HH

Cddigo en Tidal Cycles generado en una sesion de live coding con el software Al
Muse.
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Anexo B. Repositorio con los materiales de la investigacion

URL del Repositorio:

https://github.com/mesjetiu/LLM_AI_Muse ¥3g#hi

E o
[T
Contenido del Repositorio:

Este repositorio contiene todos los materiales utilizados y generados a lo largo de esta

investigacion. Esto incluye:
= Archivos de IATEX correspondientes a este PDF.
m Scripts de Python utilizados para la interaccién con la APl de OpenAl.
m Archivos de SuperCollider y Tidal Cycles con los prompts obtenidos en el trabajo.
» Otros materiales y recursos utilizados.

Version de depdsito final y actualizaciones:
La versidn final de este trabajo, la cual es la depositada en la universidad, se identifica cla-
ramente en el directorio raizy se nombracomo TFM_AI_Muse_UNIR_Deposito_final.pdf.
Esta version representa el estado del trabajo en el momento de su depdsito oficial y per-
manecera inalterada para conservar el registro de la presentacién original. E| commmit

correspondiente tiene, ademas, la etiqueta Deposito_final:

Ademads de la versidn de depdsito, este repositorio alberga una versidon eventualmente
actualizada del documento, la cual puede recibir actualizaciones posteriores al depdsi-
to oficial. Esta versidon se denomina TFM_AI_Muse_UNIR_Updated.pdf y se encuentra

disponible mediante el siguiente enlace permanente:
ERs#YE

Las actualizaciones a la versién TFM_AI_Muse_UNIR_Updated.pdf se documentan de-
talladamente en los commits del repositorio. Esto facilita la trazabilidad de los cambios y
asegura que los interesados puedan revisar el historial de modificaciones efectuadas al

documento tras su depdsito.
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