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Ecos del algoritmo: la 1a en la musica
y el desafio de la autenticidad patrimonial

BEATRIZ AMOROS SANCHEZ | VicToR PADILLA MARTIN-CARO

Universidad Internacional de La Rioja

ResuMEN. El capitulo examina cémo la generacién musical con 1A tensiona la autenti-
cidad patrimonial de la musica clasica y el fenémeno de falsificacion estilistica en reper-
torios consolidados como el Renacimiento, Barroco y Clasicismo. Tras revisar enfoques
de generacion en MIR y la opacidad de herramientas comerciales, se generaron tres pie-
zas con Suno vs Pro beta mediante prompts estilisticamente acotados y se seleccionaron
seis obras histdricas comparables. Se disefi6 un test perceptivo en el que se presentaron
nueve audios de un minuto a 206 participantes, que debian decidir si el origen era hu-
mano o IA. El porcentaje de acierto fue cercano al azar —con una media de 4,15 aciertos
de 9—, con mayor dificultad en el bloque clasico —41,4 % de aciertos—, seguido del
Barroco (46,4 %) y mayor acierto en el Renacimiento (50,3 %). También se concluyé
que la escucha frecuente de musica clésica mejoré el desempefio, la edad lo redujo y el
uso habitual de 1A no aportd ninguna ventaja. A partir de estos resultados, se subraya
que la verosimilitud perceptiva no basta para garantizar autenticidad patrimonial, por
lo que se requieren medidas de contextualizacién, transparencia y trazabilidad en el
uso de musica generada por 14, especialmente en entornos culturales y patrimoniales.

PALABRAS CLAVE: inteligencia artificial; generacion musical; MIR; autenticidad pa-
trimonial; musica cldsica.

=S

Introduccién
La musica histérica de siglos pasados, popularmente conocida como musica clasica,

constituye un patrimonio sonoro cuyo valor reside, ademds de en su calidad artis-
tica, en nociones como autoria, contexto y autenticidad, entendiendo la autenticidad
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patrimonial como un atributo documental y como experiencia del oyente (Interna-
tional Council on Monuments and Sites [1cOMO0s], 1994); pero ;qué ocurre cuando
el pasado puede ser recreado con apariencia convincente por sistemas de generacién
automadtica?

La generacién automatica de musica mediante inteligencia artificial ha pasado,
en poco tiempo, de ser un objeto de investigacion especializado a convertirse en una
préctica ampliamente difundida a través de herramientas comerciales (Casini y otros,
2025; Reuters, 2026) gracias alos modelos generativos de aprendizaje profundo, capa-
ces de producir musica perceptivamente coherente en representaciones simbolicas y
en audio (Agostinelli y otros, 2023; Copet y otros, 2023). Asi, la 1A no solo interviene
ya en procesos creativos contempordneos, sino que se ha convertido en un agente
capaz de imitar con notable verosimilitud estilos musicales asociados a tradiciones
histéricas consolidadas.

Desde la perspectiva del Music Information Retrieval (MIR), la generacién musical
ha desempenado tradicionalmente un papel metodolégico, orientado al andlisis, la
modelizacién y la comprension de la musica mas que a la produccion artistica en si
misma. Los modelos generativos han sido empleados como herramientas para explo-
rar hipdtesis sobre estructura, expectativa, similitud y percepcién musical, asi como
para generar datos sintéticos en contextos de escasez de anotaciones (Briot, Hadjeres
y Pachet, 2020). Sin embargo, la aparicién de sistemas comerciales de generacién
musical introduce un nuevo escenario.

Este nuevo contexto resulta especialmente relevante cuando se considera su im-
pacto sobre el patrimonio sonoro. La musica histérica, en particular la asociada a pe-
riodos como el Renacimiento, el Barroco o el Clasicismo, ha sido objeto de procesos
de conservacion, andlisis y reinterpretacion. La posibilidad de generar musica que
reproduce rasgos estilisticos de estos periodos plantea un desafio especifico: la pro-
duccién de productos sonoros que evocan el pasado sin estar anclados a una fuente
histérica concreta ni a un proceso creativo humano reconocible.

En este marco se inscribe el concepto de falsificacion estilistica, entendido como
la capacidad de un sistema de inteligencia artificial para generar musica que imita un
estilo historico de forma suficientemente convincente como para dificultar su distin-
cion perceptiva respecto a composiciones reales.

Si la musica generada por 14 es percibida como indistinguible de la musica histo-
rica, se plantean cuestiones fundamentales sobre los criterios mediante los cuales se
evalda la autenticidad sonora, la necesidad de transparencia en el uso de tecnologias
generativas y los limites de la 1A como herramienta de recreacién patrimonial, especial-
mente en relacion con la opacidad técnica ylas dificultades de evaluacion reproducible
de estos sistemas (Sturm y otros, 2019). Del mismo modo, se considera de especial
interés explorar si factores como el habito de escucha especializada o la alfabetizacién
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tecnoldgica actiian realmente como filtros criticos, o si la sofisticacion de los modelos
actuales ha logrado neutralizar estas variables demograficas y formativas.

Este capitulo aborda estas cuestiones desde una perspectiva empirica y perceptiva.
A partir del uso de una plataforma comercial de generacién musical basada en inte-
ligencia artificial (Suno), se han producido piezas que imitan estilos caracteristicos
del Renacimiento, el Barroco y el Clasicismo. Estas obras se comparan con composi-
ciones histdricas reales mediante un test auditivo disenado para analizar la capacidad
de los oyentes para identificar el origen humano o algoritmico del material musical y
reflexionar sobre los retos que esta plantea sobre autenticidad, autoria y experiencia
estética en la era de la inteligencia artificial.

Estado del arte

La generacién automdtica de musica mediante inteligencia artificial ha experimen-
tado un crecimiento acelerado en los tltimos anos, impulsado tanto por avances en
la investigacién académica como por la aparicién de herramientas comerciales de
gran impacto medidtico. En el dmbito del MIR, la generacién musical no se concibe
unicamente como un fin creativo, sino como un recurso metodoldgico para el andlisis,
la modelizacién y la comprension de la musica.

En este contexto, resulta esencial distinguir entre los objetivos, metodologias y cri-
terios de evaluacidn de los modelos académicos y los sistemas comerciales. Mientras
los primeros priorizan la interpretabilidad, la reproducibilidad y la evaluacién con-
trolada, los segundos se orientan principalmente hacia la calidad perceptiva yla expe-
riencia de usuario, con un elevado grado de opacidad técnica. Este capitulo revisa los
principales enfoques de generacion musical desde la perspectiva MIR, diferenciando
entre modelos simbolicos y de audio, y analizando posteriormente las herramientas
comerciales mds representativas y sus limitaciones analiticas.

GENERACION MUSICAL EN LA INVESTIGACION ACADEMICA

En la investigacién académica, la generacién musical se aborda fundamentalmente
como un medio para el andlisis y la validaciéon de modelos musicales. Los modelos
generativos permiten explorar hipdtesis sobre estructura, expectativa, similitud y per-
cepciodn, asi como generar un volumen alto de datos para tareas MIR.

Trabajos de los dltimos aflos como MusicLM (Agostinelli y otros, 2023) y Musi-
cGen (Copety otros, 2023 ) formulan explicitamente el problema de generacion, des-
cribiendo arquitecturas, representaciones y datos de entrenamiento, y evaluando los
resultados mediante métricas reproducibles y estudios perceptivos controlados. De
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forma complementaria, se ha enfatizado la necesidad de benchmarks comparativos ba-
sados en preferencias humanas, con el fin de correlacionar métricas autométicas con
juicios musicales reales (Grotschla et al., 2025). En el trabajo de Grotschla se generan
6000 piezas usando 12 modelos y participan 2500 personas. El claro vencedor es Suno
v3.5 frente a Udio u otras plataformas. En este trabajo no se emplean ejemplos musica-
les concretos de la historia de la musica, ni comparativas con obras de autores reales
validadas por expertos, a modo de la clasica prueba del Test de Turing. V. Padillay D.
Conklin (2018) crearon y validaron un sistema de generacién de musica renacentista
através de un modelo probabilistico. En otros casos, la generacién se emplea también
para crear datos sintéticos, evaluar modelos de similitud o estructura musical y apoyar
tareas MIR. A modo de ejemplo, Wu y otros (2022) proponen romper el cuello de
botella de la falta de datos musicales estructurados a través de su Chamber Ensamble
Generator (CEG) para generar un gran dataset de corales.

MODELOS CLASICOS DE GENERACION MUSICAL DESDE LA PERSPECTIVA MIR

Desde el punto de vista del MIR, los modelos de generacion musical pueden agruparse
en dos grandes categorias: modelos simboélicos generativos y modelos de audio gene-
rativo, diferenciados principalmente por el tipo de representacién musical.

Modelos simbdlicos generativos

Los modelos simbdlicos operan sobre representaciones discretas como MIDI, piano-
rolls o secuencias de eventos musicales. Este enfoque ha sido central en la investi-
gacion MIR debido a su alineacién directa con conceptos musicales explicitos como
tonalidad, ritmo, métrica y forma (Miiller, 2015). Una forma de trabajar con los dife-
rentes pardmetros musicales es la idea de viewpoint (D. Conklin e I. H. Witten, 1995),
que se configura como una coleccion de vistas independientes de la superficie musi-
cal, modelando distintos aspectos de la musica.

Haciendo algo de historia, los primeros modelos generativos se basaron en codi-
ficar sistemas basados en reglas. Los primeros ejemplos se remontan a 1958 y fueron
el resultado de aplicar reglas de contrapunto (Hiller y Isaacson, 1958). Ejemplos en
esta linea podemos encontrar hasta principios del siglo xx1 (Phon-Amnuaisuk, 2002).

Un notable avance se produjo empleando enfoques probabilisticos y secuenciales
—n-gramas y Modelos de Markov—. El principal inconveniente es su limitada capa-
cidad para modelar estructura musical a largo plazo, aunque no necesita de reglas para
extrapolar un estilo musical. Estos sistemas formalizan la musica como un proceso
predictivo estrechamente vinculado a la expectativa y la percepcién musical (Pearce
y Wiggins, 2012).



3. Ecos del algoritmo: la 14 en la miisica y el desafio de la autenticidad patrimonial [s1]

Los distintos modelos de redes neuronales, tanto supervisadas como no, con-
siguen resultados prometedores, aunque actian como una caja cerrada, ajustando
pesos en el entrenamiento. La adopcién de arquitecturas Transformer supuso un
avance decisivo al permitir la modelizacién de dependencias temporales extensas.
Propuestas como Music Transformer introdujeron mecanismos de atencién relativa
para mejorar la coherencia estructural (Huang y otros, 2018), mientras que trabajos
posteriores destacaron el papel critico de la representaciéon musical —por ejemplo,
codificaciones métricas y basadas en compas— para capturar regularidades ritmicas
y formales (Huang y Yang, 2020).

Los modelos simbdlicos jerdrquicos incorporaron variables latentes y multiples
escalas temporales, alinedndose explicitamente con nociones musicoldgicas de forma
y desarrollo. MusicVAE es representativo de este enfoque, al permitir interpolacidn,
variacién controlada y analisis estructural de secuencias musicales (Roberts y otros,
2018). No obstante, estos modelos requieren procesos adicionales de sintesis para
producir audio perceptivamente realista.

Modelos de audio generativo

Los modelos de audio generativo producen musica directamente en el dominio acus-
tico, priorizando el realismo timbrico y la continuidad sonora. Este enfoque adquirié
relevancia con la introduccién de modelos autorregresivos capaces de modelar audio
crudo, siendo WaveNet un punto de inflexién al demostrar la viabilidad de aprender
distribuciones complejas de sefial musical (Van den Oord y otros, 2016).

Las limitaciones computacionales y la dificultad para capturar estructura musi-
cal a largo plazo motivaron el desarrollo de modelos basados en neural audio codecs,
que combinan autoencoders vector-cuantizados con modelos secuenciales. Jukebox
ejemplifica este paradigma al introducir una jerarquia de representaciones discretas
que permite generar canciones completas con voz y acompafiamiento (Dhariwal y
otros, 2020).

Mas recientemente, los modelos de difusion en espacio latente se han consolidado
como el enfoque dominante para la generacién de audio musical de mayor duracidn,
ofreciendo mayor estabilidad de entrenamiento, mejor control temporal y elevada
calidad perceptiva. Iniciativas abiertas como Stable Audio Open (Evansy otros, 2024)
ilustran este avance. Desde una perspectiva MIR, sin embargo, estos modelos presen-
tan una baja interpretabilidad musical, lo que dificulta relacionar las salidas generadas
con conceptos estructurales explicitos.
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HERRAMIENTAS COMERCIALES DE GENERACION MUSICAL

En paralelo al desarrollo académico, han surgido herramientas comerciales de genera-
cién musical basadas en 1A que han alcanzado una amplia difusién publica. Platafor-
mas como Suno y Udio generan canciones completas, incluyendo instrumentacién,
voz y letra, a partir de descripciones textuales en lenguaje natural.

Desde un punto de vista técnico, estos sistemas pueden caracterizarse como mo-
delos fundacionales texto-a-musica en audio, disenados para maximizar la calidad
perceptiva y la experiencia de usuario, mas que la interpretabilidad musical o la re-
producibilidad cientifica. Aunque carecen de documentacion técnica verificable, su
funcionamiento puede describirse a alto nivel por analogia con modelos académicos
como Jukebox, MusicLM y MusicGen. En términos generales, integran un codifica-
dor de texto, un modelo generativo central que opera sobre representaciones de audio
tokenizado y un decodificador neuronal hacia sefal acustica continua.

Las diferencias entre plataformas se observan principalmente en el énfasis arqui-
tectonico. La evidencia empirica sugiere que Suno prioriza enfoques autorregresivos
optimizados para la alineacion entre letra y voz, mientras que Udio muestra mayor
estabilidad formal en piezas largas, compatible con arquitecturas hibridas o de refi-
namiento latente.

Desde la perspectiva del MIR, estas herramientas comerciales presentan limitacio-
nes sustanciales. La ausencia de representaciones musicales explicitas, de anotaciones
estructurales y de acceso a los estados internos del modelo impide su uso directo
para tareas de analisis, similitud musical o descubrimiento de patrones. Asimismo, la
opacidad de los datos de entrenamiento y de los protocolos de evaluacién dificulta la
comparacién reproducible con modelos académicos (Sturm y otros, 2019).

Metodologia
DISENO DE LA INVESTIGACION

Estudio experimental cuyo objetivo principal consiste en evaluar hasta qué punto
oyentes humanos son capaces de distinguir entre musica histérica real y musica ge-
nerada mediante inteligencia artificial. El diseflo combina procedimientos cuanti-
tativos y cualitativos, lo que permite abordar tanto la medicién objetiva de tasas de
acierto como el andlisis interpretativo de los criterios empleados por los oyentes en
sus decisiones.
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SELECCION DE ESTILOS MUSICALES

El experimento se centra en tres estilos musicales histéricamente consolidados: Re-
nacimiento, Barroco y Clasicismo. La eleccion de estos periodos responde a que son
estilos ampliamente reconocibles desde el punto de vista musicolégico y perceptivo,
con rasgos formales relativamente estables y bien documentados; son repertorios
frecuentemente utilizados en multitud de contextos y presentan diferencias claras en
términos de textura, estructura formal, tratamiento melédico y organizaciéon armo-
nica, lo que permite explorar posibles variaciones en la percepcion de autenticidad
segun el lenguaje musical imitado.

GENERACION DE OBRAS MEDIANTE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La creacién de las obras generadas por 14 se hizo con Suno (versién vs Pro beta) por
suamplia difusion publica, facilidad de uso y capacidad para generar piezas completas
a partir de descripciones textuales.

Para cada uno de los tres estilos seleccionados —Renacimiento, Barroco y Cla-
sicismo— se gener6 una pieza musical especifica, con una duracién aproximada si-
milar a la de las obras histdricas de referencia. El proceso de generacion se basé en
la elaboracién de prompts textuales disenados para inducir caracteristicas estilisticas
coherentes con cada periodo. Estos prompts incluian referencias explicitas a elemen-
tos musicales especificos y a compositores y colecciones concretas, con el proposito
de acotar el marco idiomatico. Los prompts utilizados, elaborados en inglés, con asis-
tencia de ChatGPT y adaptados para Suno vs Pro beta, fueron los siguientes:

Renacimiento:

Italian madrigal in the style of Monteverdi’s Second Book (1590). Late Renaissance
polyphony with refined imitative counterpoint, modal harmony, and careful voice leading.
Subtle text expression and restrained word painting, mostly balanced textures with occasio-
nal homophonic clarity. Controlled dissonance, smooth melodic lines, poetic Italian text.'

Barroco:

Baroque concerto grosso for string orchestra in the style of Vivaldi. Clear contrast
between concertino (solo violins and continuo) and ripieno. Energetic ritornello form,

1

«Madrigal italiano en el estilo del Segundo Libro de Monteverdi (1590). Polifonia tardorenacentista
con contrapunto imitativo refinado, armonia modal y una conduccién de voces cuidadosa. Expresion textual
sutil y pintura de palabras contenida, con texturas mayormente equilibradas y ocasionales pasajes de claridad
homofénica. Disonancia controlada, lineas melddicas fluidas y texto poético en italiano>.
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driving rhythms, tonal harmony, sequential passages, and virtuosic solo writing. Bright,
lively character, crisp articulation, Baroque phrasing.”

Clasicismo:

First movement of a Classical symphony in the style of Haydn. Allegro tempo, clear
sonata form, strong thematic contrasts, and motivic development. Predominantly ho-
mophonic texture with light contrapuntal exchanges, diatonic tonal harmony, rhythmic
energy, and dynamic contrasts. Full Classical orchestra, elegant phrasing, clarity and ba-
lance, no Romantic intensity:

En el estilo renacentista, los prompts se orientaron a la estética del madrigal italiano
de finales del renacimiento, incorporando referencias a polifonia imitativa, armonia
modal, conduccién de voces y un tratamiento expresivo del texto mediante word pain-
ting contenido, con alternancia puntual de pasajes mas homofénicos. Asimismo, se
especificé la presencia de texto poético en italiano y el empleo de disonancias contro-
ladas, con el fin de inducir rasgos propios del lenguaje vocal del periodo.

Para el estilo barroco, los prompts describieron un concerto grosso para cuerda, en-
fatizando la oposicién entre concertino (solistas y continuo) y ripieno, la organizacién
formal en ritornello, la presencia de secuencias y la escritura de cardcter virtuosistico,
junto con indicaciones sobre energia ritmica, articulacion y fraseo caracteristica-
mente barrocos.

En el caso del clasicismo, se priorizaron descriptores vinculados a una sinfonia
clasica (primer movimiento) en tempo allegro, con forma sonata, contrastes temd-
ticos y desarrollo motivico, asi como una textura principalmente homofénica con
intercambios contrapuntisticos ligeros. También se incluyeron indicaciones relativas
a la armonia diaténica, el equilibrio formal y la claridad de fraseo, ademas de la re-
ferencia a una orquesta cldsica completa, evitando explicitamente rasgos expresivos
asociados al romanticismo.

> «Concerto grosso barroco para orquesta de cuerdas en el estilo de Vivaldi. Contraste nitido entre el
concertino (violines solistas y continuo) y el ripieno. Forma de ritornello enérgica, ritmos impulsores, armonia
tonal, pasajes secuenciales y escritura solista virtuosistica. Cardcter brillante y vivaz, articulacién precisa y
fraseo barroco>.

3 «Primer movimiento de una sinfonia cldsica en el estilo de Haydn. Tempo allegro, forma sonata clara,
marcados contrastes teméticos y desarrollo motivico. Textura predominantemente homofénica con ligeros
intercambios contrapuntisticos, armonia tonal diaténica, energia ritmica y contrastes dinimicos. Orquesta
cldsica completa, fraseo elegante, claridad y equilibrio, sin intensidad roméntica.
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SELECCION DE OBRAS

Por otro lado, se seleccionaron seis obras histdricas reales representativas de los pe-
riodos analizados, dos por cada periodo. La seleccidn se guio por los siguientes crite-
rios: que tuvieran representatividad estilistica del periodo representado; que tuvieran
correspondencia de género y formacién con los estimulos generados por 1a (madri-
gales, concerti grossi 'y sinfonfas cldsicas); y que hubiera grabaciones de alta calidad y
de acceso publico. Ademas, se evitaron fragmentos extremadamente conocidos que
pudieran ser identificados por reconocimiento previo mds que por criterios sonoros.

En todos los casos, las grabaciones reales seleccionadas corresponden a interpre-
taciones profesionales, algunas de ellas vinculadas a practicas interpretativas histori-
camente informadas, lo que contribuye a preservar rasgos timbricos y de articulacién
acordes con el imaginario sonoro de cada periodo. Las obras seleccionadas para el
estudio fueron las indicadas en la tabla 1.

Nombre y estilo Compositor Obra
Renacimiento 1 C. Monteverdi Madrigales (Libro Il): «E dicea I'una ['una sospirando allora»
Renacimiento 2 C. Gesualdo Sesto libro di madrigali: IV. «Resta di darmi noia»
Renacimiento 3 1A (Suno)
Barroco 1 G. F. Handel Concerto grosso, Op. 6, No. 1in G major, HWV 319
Barroco 2 1A (Suno)
Barroco 3 A. Corelli Concerto grosso in D major: IV. Allegro
Clasicismo 1 J.C.Bach Sinfonia en Sol mayor, Op. 6, No. 1: 1. Allegro con brio
Clasicismo 2 C.P.E.Bach Symphony in A major, Wq 182:4 (H 660)
Clasicismo 3 IA (Suno)

Tabla 1. Obras seleccionadas para el estudio. Elaboracién propia.

PREPARACION Y PRESENTACION DE LOS FRAGMENTOS SELECCIONADOS

Con el fin de homogeneizar los cortes, se seleccionaron para la escuchalos inicios de las
obras —1 minuto aproximadamente—, de modo que todos los fragmentos partieran
de un punto musical comparable. Por otro lado, para garantizar una captura uniforme
y favorecer que la calidad y el nivel de volumen resultaran lo més similares posible, el
audio se obtuvo mediante grabacion de pantalla en macOS a partir de la reproduccién
en YouTube —obras histéricas— o en Suno —piezas generadas por 1oe—, utilizando
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la herramienta de captura del sistema (88 + @ + 5). Posteriormente, los fragmentos
se presentaron sin informacion identificativa —ni titulo, compositor o intérpretes—,
se conservo tnicamente el audio capturado, acompafiado de un fondo negro y del
nombre asignado a cada fragmento —Renacimiento 1-3, Barroco 1-3, Clasicismo 1-3—.

DISENO DEL CUESTIONARIO PERCEPTIVO

El cuestionario se disen6 como una prueba individual de escucha mediante Microsoft
Forms. Al inicio, se incluyé un consentimiento informado y se explicit6 que la parti-
cipacion era voluntaria y andnima, que no se recogfan datos identificativos y que la
informacion se utilizaria exclusivamente con fines de investigacion.

Después, se recogieron datos personales y de habitos mediante cinco preguntas:
sexo, edad, nivel de estudios, asi como frecuencia de escucha de musica cldsica y uso
habitual de herramientas de 14.

En tercer lugar, se administrd la prueba perceptiva de escucha de los 9 fragmentos.
Cada uno se presentd de forma individual y, tras su escucha, los participantes respon-
dieron dos preguntas de percepcion: atribucién del origen del estimulo y grado de
seguridad asociado ala respuesta —escala Likert de 1 a 5—. Asi, este bloque sum¢ 18
preguntas. Finalmente, se incluy6 una pregunta abierta final, opcional, para recoger
comentarios cualitativos sobre los criterios empleados en la toma de decision.

PARTICIPANTES Y PROCEDIMIENTO

El estudio cont6 con la participacion de 206 personas, la encuesta se difundié me-
diante canales privados y redes personales de los investigadores. El cuestionario per-
maneci6 abierto durante una semana, y el tiempo medio de realizacion del test fue
de quince minutos.

Resultados

De 206 participantes, 121 fueron mujeres (58,7 %) y 85 hombres (41,3 %), con una edad
media de 45,7 afios (rango: 18-79). La mayoria residentes en Espana (94,2 %), aun-
que también se contd con participantes de Argentina, Colombia, El Salvador, Cuba,
Paises Bajos, Francia o Montenegro. Ademds, la muestra presenté un nivel educativo
elevado, destacando el Méster universitario (41,3 %), el grado/licenciatura (29,1 %)
y el doctorado (12,1 %).

En relacién con las variables de interés musical y tecnoldgico, se observo una fa-
miliaridad heterogénea con la musica cldsica: un 57,3 % de los participantes reportd
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Fig. 1. Distribucién del nimero de aciertos. Fuente: elaboracién propia.

escucharla con frecuencia o muy habitualmente, frente a un 12,6 % que indicé no
escucharla nunca o casi nunca. Respecto al uso de herramientas de 14, la distribucién
fue amplia, destacando que casi la mitad de la muestra (49,1 %) las utiliza con una
frecuencia diaria o semanal; y un 18 % indicé no utilizarlas en absoluto.

En general, los datos muestran que fue muy dificil distinguir entre composicio-
nes humanas histéricas y piezas generadas por 1a. La precision en la identificacion
de la autoria fue del 46,1 %, lo que equivale a 4,15 aciertos de un total de 9. Ningun
participante identificé correctamente todos los fragmentos, y un 3,9% de la muestra
no obtuvo ningun acierto en los 9 fragmentos. Tal como se aprecia en la Figura 1, la
distribucidn de aciertos se concentrd en valores intermedios, con un miximo de 7
aciertos y ausencia de participantes con 8 0 9 aciertos. Asimismo, resulta relevante
el uso de la opcién de incertidumbre («No estoy seguro/a»), seleccionada en el
12,6 % de las respuestas. Si excluimos esta respuesta y consideramos tinicamente las
decisiones entre «humana» e «IA>, la tasa de acierto fue del 52,6 %, un valor solo
ligeramente por encima de lo esperable por azar (50 %). Por lo tanto, estos resultados
sugieren que, en las condiciones del estudio y con la muestra analizada, los oyentes
no disponen de criterios claros y consistentes para diferenciar el origen de la musica;
asuvez, apuntan a que la 1A puede generar fragmentos verosimiles y estilisticamente
coherentes en estilos renacentistas, barrocos y cldsicos.

Al desglosar los resultados por periodo histérico y tipo de autoria, se observaron
diferencias: el bloque renacentista presentd la mayor tasa media de aciertos (50,3 %),
seguido del barroco (46,4 %), mientras que el bloque clasico resulté el ms exigente
para los participantes, con la tasa de acierto més baja (41,4 %). En este sentido, la
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Fig. 3. Porcentaje de aciertos en la identificacion de la autoria. Fuente: elaboracién propia.

pieza Clasicismo 3 —generada por 1A— obtuvo la tasa de acierto més baja (35,9 %),
compatible con una imitacion estilistica especialmente verosimil en la pieza de estilo
clasico generada por la 1a.

Por otra parte, Renacimiento 1 (madrigal de Claudio Monteverdi) y Renacimiento 3
—generada por 1A— fueron las piezas en las que la autoria se identificé correcta-
mente con mayor precision, con tasas de acierto del 57,8 % y 56,3 %, respectivamente.
Al respecto, las observaciones cualitativas apuntan a que rasgos interpretativos como
el timbre vocal, las respiraciones —o la ausencia de ellas— y la forma de acentuar el



3. Ecos del algoritmo: la 14 en la miisica y el desafio de la autenticidad patrimonial [59]

texto al cantar —énfasis en determinadas silabas y palabras— podrian haber influido
en los juicios de atribucién de autoria.

Asimismo, no se encontraron diferencias sustanciales en la tendencia a confundir
obras reales y artificiales: las obras humanas fueron clasificadas erréneamente como
1A en el 40,1 % de los casos, y las obras generadas por 1A fueron clasificadas errénea-
mente como humanas en el 43,9 % de los casos.

Se analiz6 también el grado de confianza declarado por los participantes en sus
respuestas, con el fin de valorar hasta qué punto la percepcion de seguridad se aso-
ciaba con un mejor desempeno. La confianza media declarada por los participantes
se situd en un nivel intermedio —media = 3,01 en escala de 1 a 5— y sentirse seguro
no garantizo acertar y sentirse inseguro no implic6 necesariamente fallar.

Finalmente, los analisis exploratorios sugieren que algunas caracteristicas de los
participantes se relacionan con la capacidad de discriminacién. En primer lugar, el
habito de escucha de musica cldsica se asocié con un mejor desempeno: quienes
escuchan musica cldsica con mayor frecuencia tendieron a acertar mas que quienes
la escuchan de forma ocasional. En segundo lugar, la edad mostré una relacién ne-
gativa con el rendimiento: a medida que aumenta la edad, la tasa de aciertos tiende
a disminuir. Por ultimo, no se observaron diferencias relevantes en el desempeno en
funcion del uso habitual de herramientas de 1a.

Variable Categoria N.° de personas (%)  Precision Media  Desviacion
estandar (DE)
Global - 206 (100 %) 0,46 0,18
Sexo Mujer 121 (58,7 %) 0,47 0,17
Hombre 85 (41,3 %) 0,45 0,19
Nivel de estudios Grado/Licenciatura 60(29,1 %) 0,43 0,18
Master 85(41,3 %) 0,50 017
Doctorado 25(12,1 %) 0,44 0,20
Otros (Bach/FP) 36 (17,5 %) 0,42 0,18
Escucha musica Muy habitualmente 65(31,6 %) 0,50 0,16
clasica
Con frecuencia 53(25,7 %) 0,51 0,17
Ocasionalmente 62 (30,1 %) 0,40 0,18
Nunca o casi nunca 26 (12,6 %) 0,42 0,20
Uso de 1A Adiario 50(24,3 %) 0,46 0,17
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Variable Categoria N.° de personas (%)  Precision Media ~ Desviacién
(M) estandar (DE)
Semanalmente 51(24,8 %) 0,47 0,19
Varias veces al mes 45(21,8 %) 0,45 0,18
Alguna vez al afio 23(11,2 %) 0,48 0,18
Ninguno 37 (18 %) 0,46 0,18

Tabla 2. Perfil de la muestra y relacién con el acierto. Nota: M= Media de precisién
(proporcién o-1); DE = Desviacion estindar.

Discusion

Los resultados del estudio confirman de manera consistente la dificultad de los oyen-
tes para discriminar entre musica histérica real y musica generada por inteligencia
artificial cuando esta imita estilos consolidados del Renacimiento, el Barroco y el
Clasicismo. La precisiéon media observada, proxima al azar, sugiere que, en condicio-
nes de escucha descontextualizada y sin informacion previa, la percepcion de auten-
ticidad sonora no depende de manera robusta del origen humano o algoritmico del
material musical.

La variabilidad observada entre estilos sugiere, ademds, que la eficacia de la imi-
tacion algoritmica no es homogénea. El menor acierto en el bloque cldsico apunta a
que los modelos actuales pueden capturar con especial eficacia los rasgos superficiales
y formales asociados al clasicismo —claridad temitica, simetria formal, homofonia
predominante...—, lo que podria favorecer una atribucién errénea de autoria hu-
mana. Por el contrario, en el repertorio renacentista, ciertos elementos interpretati-
vos —especialmente relacionados con la voz humana, la respiracion, el empleo del
texto... — parecen haber actuado como pistas perceptivas mds informativas, tal como
reflejan los comentarios cualitativos de los participantes.

Los anélisis exploratorios muestran que factores como el habito de escucha de
musica clasica si influyen parcialmente en la capacidad de discriminacion, mientras
que la familiaridad con herramientas de 1A no aporta ventajas significativas. Este resul-
tado cuestiona la suposicion de que la alfabetizacion tecnoldgica actia como un filtro
critico y sugiere que el conocimiento estilistico y la experiencia auditiva acumulada
siguen siendo mas relevantes que la familiaridad con la tecnologia en si.

Desde la perspectiva del MIR, la generacion se ha empleado histéricamente como
herramienta metodoldgica, orientada a modelar regularidades y expectativas. El uso
de sistemas comerciales como Suno desplaza el foco hacia el realismo perceptivo,
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incluso a costa de la interpretabilidad y la trazabilidad musical. La incapacidad de
los oyentes para distinguir el origen de las obras refuerza la idea de que la evaluacién
perceptiva, por si sola, resulta insuficiente para establecer criterios de autenticidad o
autoria en contextos patrimoniales.

Conclusiones

Este estudio ha explorado empiricamente los limites de la imitacién estilistica en la
generacion musical mediante inteligencia artificial y sus implicaciones para la no-
cién de autenticidad en el patrimonio sonoro. A través de un test perceptivo con mas
de doscientos participantes, se ha demostrado que la musica generada por 1A puede
resultar perceptivamente indistinguible de composiciones historicas reales cuando
imita estilos musicales consolidados como el Renacimiento, el Barroco y el Clasi-
cismo.

Los resultados ponen de manifiesto que la autenticidad sonora, entendida como
experiencia perceptiva del oyente, no coincide necesariamente con la autenticidad
patrimonial basada en criterios histéricos, documentales y autorales. Esta divergencia
obliga a reconsiderar los marcos conceptuales desde los que se evalta y se comunica
el patrimonio musical en entornos mediados por tecnologfa. En particular, la posi-
bilidad de generar artefactos sonoros verosimiles sin anclaje historico cuestiona la
suficiencia de la escucha como criterio de autenticidad y subraya la importancia de
la contextualizacion, la transparencia y la trazabilidad en el uso de musica generada
por IA.

Desde el ambito del Music Information Retrieval, el trabajo evidencia una bifur-
cacion creciente entre los objetivos tradicionales de la investigacién académica —in-
terpretabilidad, reproducibilidad y anilisis estructural— y las dindmicas de las herra-
mientas comerciales de generacién musical, orientadas prioritariamente al realismo
perceptivo. Esta division no solo afecta a la evaluacion cientifica de los modelos, sino
también a su impacto cultural y patrimonial, especialmente cuando estas tecnologias
se incorporan a museos, archivos, exposiciones o experiencias educativas.

Entre las limitaciones del estudio se encuentran el uso de un tinico sistema comer-
cial de generacion, la ausencia de control exhaustivo sobre los datos de entrenamiento
y laimposibilidad de acceder a representaciones musicales internas del modelo.

Otro aspecto a considerar es el peso diferencial que pueden haber tenido en las
respuestas factores como la composicion, la interpretacion y la produccién sonora de
los estimulos. Mientras que las obras generadas mediante Suno se presentan como
productos sonoros cerrados, las obras histdricas reales son el resultado de procesos
complejos y acumulativos que involucran, alo largo de siglos, decisiones compositivas,
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interpretativas y técnicas. El hecho de que, pese a esta asimetria en los procesos de
produccién, ambos tipos de estimulos resulten perceptivamente dificiles de distinguir
pone de relieve la eficacia de los sistemas generativos actuales y abre un debate mas
amplio sobre la redefinicion de la autenticidad musical y el impacto de la inteligencia
artificial en los ecosistemas culturales y patrimoniales, un debate que excede los obje-
tivos del presente trabajo.

Como lineas futuras de investigacion, se plantea la necesidad de profundizar en el
andlisis de los criterios perceptivos empleados por los oyentes, de comparar distintos
sistemas generativos y de explorar el papel del contexto informativo en la percepcién
de autenticidad. Asimismo, resulta especialmente pertinente investigar como integrar
de manera critica y responsable la generacion musical por 1A en entornos patrimo-
niales, evitando tanto la sustitucion acritica de fuentes histdricas como el rechazo
simplista de estas tecnologfas. La generacién musical por inteligencia artificial no solo
representa un avance técnico, sino un desafio conceptual para nuestra comprension
del patrimonio musical. Reconocer sus capacidades, limites e implicaciones resulta
indispensable para articular una relacién equilibrada entre innovacién tecnolégica,
rigor musicoldgico y responsabilidad cultural en la era de los algoritmos.
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GESTION DEL CONOCIMIENTO Y DE LA INFORMACION

Este libro expone una reflexion critica y multidisciplinar sobre el im-
pacto de las tecnologias emergentes, especialmente la inteligencia ar-
tificial en la cultura contemporanea. A través de una serie de capitulos
escritos por especialistas y doctores en filosofia, derecho, museologia,
artes visuales, escénicas o digitales se analiza como la IA esta transfor-
mando los procesos de creacion, conservacion y mediacion del patri-
monio cultural.

Aborda cuestiones fundamentales como la autoria en la era de la IA,
la reconfiguracion de la experiencia estética, la preservacion del patri-
monio sonoro y escénico, la fotografia patrimonial, la educacién mu-
sefstica, la inclusion social, las exposiciones inmersivas, la arqueologia
digital y los desafios éticos que todo ello supone. Asimismo, se presen-
tan estudios de caso y proyectos innovadores que ya estan implemen-
tando tecnologias inteligentes. La obra ofrece una mirada critica y pro-
positiva sobre los retos y oportunidades que plantea la IA en el ambito
cultural, promoviendo un dialogo entre disciplinas y agentes del sector
para imaginar juntos los museosy espacios culturales del futuro.
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