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16.
ESCUCHA HUMANA E INTELIGENCIA ARTIFICIAL:
LIMITES Y ALCANCES EN LA INVESTIGACION
MUSICAL

INTRODUCCION

Cuando se trabaja con inteligencia artificial (IA) en musica, la tentacion mas comun es des-
lizarse de: esta IA detecta patrones, a: esta IA entiende musica. Ese salto, tan humano y tan
seductor, es el punto fragil de este capitulo. En los Ultimos afios, la investigacién musical se
ha visto atravesada por herramientas provenientes de la Music Information Retrieval (MIR) y
del aprendizaje automatico: sistemas para describir audio, segmentar, etiquetar, comparar
estilos, modelar expectativas y, mas recientemente, generar musica simbdlica o audio con
niveles llamativos de coherencia local. La MIR naci6 con el impulso de organizar y navegar
grandes colecciones musicales digitales (Downie, 2003) y se expandid hacia una caja de
herramientas cada vez mas potente para el andlisis musical asistido por datos (Miller, 2015).
Esos avances han facilitado tareas antes lentas o directamente imposibles. El problema
aparecié cuando se confundié descripcion con comprension, prediccion con significado,
regularidad estadistica con experiencia musical.

Aqui es donde entra el concepto de audiation, de Gordon (2012), en el que la escucha
musical no solo es recordar un sonido, sino pensarlo musicalmente: anticiparlo, sostenerlo,
transformarlo, sentir como pide una resolucion o como se resiste a ella. No es una metafora
amable, es una experiencia humana y cotidiana para cualquiera que haya tarareado en si-
lencio o ensayado mentalmente un pasaje antes de tocarlo. La neurociencia y la psicologia
musical han mostrado, ademas, que este oir por dentro activa regiones auditivas incluso
sin sonido externo (Goh et al., 2023; Zatorre & Halpern, 2005), lo que subraya que la musica

ocurre también como actividad interna, encarnada, con espesor cognitivo.

Mientras tanto, los modelos computacionales han avanzado con rapidez en el terreno
de la expectativa auditiva: Pearce y Wiggins (2012) proponen enfoques probabilisticos con

ambicion explicativa; y en el terreno generativo, existen ya taxonomias y marcos compara-
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tivos solidos para sistemas que producen musica verosimil a gran escala (Briot et al., 2020;
Herremans et al., 2017; Huang et al., 2018). Estos trabajos muestran algo con claridad: la IA
puede capturar regularidades musicales y generar resultados que suenan a un estilo. Pero aqui

surge la pregunta incomoda: ¢ estamos frente a comprensién o solo frente a verosimilitud?

Este texto parte de una inquietud epistemoldgica concreta: en la investigacion musical
asistida por IA suelen mezclarse dos niveles distintos: el operativo —el sistema produce
resultados Utiles—, y el epistémico —estos resultados equivalen a conocimiento musical—.
La confusion entre ambos es peligrosa, en parte, porque los modelos actuales son extraordi-
nariamente persuasivos, pero esa persuasion no siempre va acompanada de transparencia.
En aprendizaje automatico existe, de hecho, una discusién profunda sobre interpretabilidad
y confianza. Lipton (2017) advierte que la interpretabilidad suele usarse como un término
ambiguo. Mientras que propuestas como LIME (Ribeiro et al., 2016) o Model Cards (Mit-
chell et al., 2019) buscan hacer explicitos los limites y condiciones de uso de los modelos.
Aunque estas discusiones suelen aparecer en medicina o justicia, la mulsica no es un te-
rreno epistemoldgicamente inocente, cuando la IA se usa para analizar repertorios, evaluar
desempefios u orientar decisiones pedagdgicas. La pregunta ¢ qué significa comprender
musica? deja de ser abstracta.

El objetivo de esta introduccion es delimitar el terreno con honestidad: no se trata
de negar el valor de la IA en musica, pero tampoco de atribuirle una mente musical que no
posee. La IA puede ser una herramienta eficaz para describir, predecir y generar, pero la
audiation humana, con su mezcla de expectativa, memoria, afecto e intencion, sigue siendo
otra cosa: una cosa viva. Si somos cuidadosos, esa diferencia no sera un obstaculo sino
una brujula. En lo que sigue, se examinan las tensiones entre audicion humana y andlisis
algoritmico como un problema de fronteras epistemoldgicas: ¢qué inferimos?, ;con qué
justificacion y con qué lenguaje?, y ¢por qué los resultados computacionales no deben
confundirse automaticamente con significado musical ni con comprensién?

DESARROLLO
AUDIATION Y COMPRENSION MUSICAL HUMANA
Cuando se habla de audiation no se refiere a una habilidad decorativa ni a una metafora

pedagdgica conveniente; se habla de un proceso cognitivo activo, complejo y profunda-
mente humano: la capacidad de pensar musica en ausencia del sonido fisico, anticiparla,
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transformarla, sentir su tension interna y reconocer cuando algo tiene sentido musicalmente,
incluso antes de que ocurra. Cualquiera que haya estudiado musica —o simplemente haya
vivido con ella— ha experimentado esto sin ponerle nombre: repetir mentalmente un pasaje,
corregir una afinacién imaginada, o sentir que una frase musical ya concluyé... o todavia no
concluye. Edwin Gordon (2012) fue uno de los primeros en insistir, con una claridad poco
comun, en que la audiation no es memoria pasiva ni eco mental, sino cognicion musical en
acto, para él, auditar implica organizar internamente los sonidos segun relaciones tonales,
métricas y formales aprendidas culturalmente; no es solo recordar qué suena, sino com-
prender cdmo funciona musicalmente aquello que suena, esta distincién es crucial, porque
desplaza el foco desde el objeto sonoro hacia el sujeto que comprende.

Desde la psicologia cognitiva y la neurociencia, esta idea ha recibido apoyo empirico
sdlido. Estudios clasicos sobre Musical Imagery (Goh et al., 2023; Zatorre & Halpern, 2005)
muestran que imaginar musica activa regiones auditivas del cerebro de forma sistematica,
aungue con patrones distintos a la percepcion directa; mas aun, investigaciones posteriores
han mostrado que la audiation involucra redes asociadas con la prediccién, la memoria de
trabajo y la evaluacion emocional, lo cual refuerza la idea de que no se trata de un simple
replay interno (Herholz et al., 2012). Es que, en la experiencia musical humana, anticipar
musicalmente no es un subproducto: es el corazon mismo de la comprension. Leonard Meyer
(2009) ya habia advertido que el significado musical emerge de la tensidn entre expectativa
y realizacion, entre lo que esperamos y lo que finalmente ocurre. Décadas después esta
intuicion fue formalizada desde enfoques contemporaneos que entienden la percepcion
musical como un proceso de inferencia predictiva, donde el oyente construye y actualiza
modelos internos del flujo sonoro (Huron, 2006; Pearce, 2018). Aqui conviene subrayarlo:
estos modelos no son explicitos ni conscientes, pero si estan cargados de historia, cuerpo
y afecto.

En este punto, suele aparecer una confusién peligrosa, dado que muchos sistemas
de IA también trabajan con prediccion —por ejemplo, modelos que estiman la probabilidad
del siguiente evento musical en una secuencia—: se asume que ambos procesos son com-
parables, pero esta analogia, aunque tentadora, es incompleta. En los modelos humanos,
la prediccion esté integrada a una experiencia situada: escuchar musica implica riesgo,
sorpresa, aburrimiento, placer, frustracion; implica, ademas, una orientacién intencional
hacia el sonido, como diria Dennett (1989): hay aqui una postura intencional que no se deja
reducir a calculo. Desde la filosofia de la mente, esta diferencia se ha formulado en términos
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de intencionalidad y representacion. La audiation no solo manipula simbolos o regularidades
sino esta dirigida a algo y tiene un caracter fenomenoldégico.

Searle (1980) lo expres6 de manera provocadora al distinguir entre manipulacién sin-
tactica y comprension semantica: un sistema puede operar correctamente sobre simbolos
sin entender aquello que esos simbolos representan, aunque su famoso argumento del
cuarto chino ha sido ampliamente debatido, sigue siendo Util como advertencia epistemo-
l6gica: producir salidas adecuadas no equivale automaticamente a comprender. Esto no
significa —conviene decirlo sin dramatismos— que la audiation sea un proceso misterioso o
inalcanzable para el andlisis cientifico, al contrario: modelos como el de expectativa auditiva
basada en teoria de la informacion propuesto por Pearce y Wiggins (2012), muestran que
es posible formalizar ciertos aspectos de la experiencia musical sin vaciarla de contenido
psicolégico. Sin embargo, incluso estos modelos —cuidadosos en su anclaje cognitivo—
reconocen que operan como aproximaciones a procesos humanos, no como sustitutos
ontoldgicos de la experiencia.

La diferencia entre reconocimiento y comprensién es, aqui, decisiva. Un oyente pue-
de reconocer un estilo, anticipar una cadencia o detectar una anomalia ritmica porque ha
internalizado, a lo largo del tiempo, un entramado de regularidades cargadas de sentido
cultural. Esta comprensién esté atravesada por el cuerpo (tempo sentido, gesto imaginado),
por la memoria afectiva y por contextos de uso. Como sefiala Leman (2007), la cognicién
musical esta profundamente encarnada: no ocurre solo en la cabeza, sino en la interaccion
entre percepcién, accién y entorno; por eso, cuando mas adelante se comparen estos
procesos con el analisis algoritmico, no se hara para descalificar a la IA, sino para delimitar
cuidadosamente qué tipo de conocimiento esta en juego. La audiation no es superior por
razones romanticas, sino distinta por razones estructurales; ignorar esa diferencia no nos

vuelve mas cientificos, nos vuelve menos precisos.
EL ANALISIS ALGORITMICO Y SUS SUPUESTOS EPISTEMOLOGICOS

Cuando se habla de analisis algoritmico en musica, se suele hacer con una mezcla
de entusiasmo y confianza técnica. No es para menos, hoy existen sistemas capaces de
segmentar audio, estimar tempo, identificar acordes, detectar patrones melédicos, modelar
estilos y hasta generar continuaciones musicales que, en una primera escucha, resultan
sorprendentemente verosimiles. Estas herramientas funcionan rapido, a escala y con con-

sistencia. El problema empieza cuando dejamos de preguntar ¢qué tipo de conocimiento
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producen exactamente esos resultados? En términos operativos, la mayoria de los sistemas
actuales de andlisis musical basados en IA —particularmente en el campo de la MIR— traba-
jan mediante la extraccion de caracteristicas, la modelacion estadistica y la optimizacion de
predicciones. Un ejemplo clasico es la estimacion automatica de acordes (chord recognition),
donde modelos entrenados sobre grandes corpus etiquetados, aprenden a asociar patrones
espectrales con clases armonicas. Sistemas como Chordino, Madmom o implementacio-
nes basadas en Hidden Markov Models, primero, y redes neuronales profundas, después,
ilustran bien esta légica: el modelo no oye acordes, calcula probabilidades condicionadas
a partir de datos previos (Miiller, 2015).

Algo similar ocurre con modelos generativos contemporaneos. Arquitecturas como
Music Transformer o sistemas basados en Recurrent Neural Networks, procesan secuencias
musicales como cadenas de eventos discretos y aprenden distribuciones de probabilidad
sobre qué suele venir después (Huang et al., 2018). Desde un punto de vista técnico, el
logro es notable: el sistema puede capturar dependencias de largo alcance, repetir motivos
y sostener una coherencia local aceptable, pero conviene decirlo con cuidado: lo que el
modelo aprende no es significado musical, sino regularidad estadistica.

Aqui aparece el primer supuesto epistemoldgico fuerte del andlisis algoritmico: la idea
de que modelar patrones equivale a explicar el fenédmeno. Este supuesto no siempre se
explicita, pero suele operar en silencio. Si el sistema predice bien, se asume que entendioé
algo relevante. Sin embargo, la capacidad predictiva, por si sola, no garantiza compren-
sién explicativa (Lipton, 2017). Como advierte Bishop (2006): un modelo puede ajustar con
gran precisién una distribucion de datos y aun asi no ofrecer una explicacién significativa
del proceso que los genera, lo que obliga a distinguir cuidadosamente entre rendimiento
predictivo y entendimiento del fendémeno.

De hecho, muchos modelos actuales son deliberadamente opacos, las redes neuronales
profundas sacrifican interpretabilidad en favor de rendimiento, y aunque existen esfuerzos por
hacerlas mas explicables —como técnicas de explicacién local tipo LIME o SHAP —, estas
explicaciones suelen ser post hoc y no necesariamente reflejan los mecanismos reales del
modelo (Lipton, 2017; Ribeiro et al., 2016). En musica, esto significa que podemos obtener
una segmentacién correcta o una generacién plausible sin poder articular qué relaciones
musicales —en sentido humano— estan siendo capturadas. Esto nos obliga a distinguir,
desde una perspectiva epistemoldgica entre correlacion, representacién y comprension. La
mayoria de los sistemas de IA musical operan en el nivel de la correlacion: detectan regu-
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laridades estadisticas entre variables observables, algunos modelos incorporan formas de
representacion interna, pero estas representaciones no son intencionales ni semanticas en
el sentido fuerte; no se refieren a la musica como experiencia; solo codifican regularidades
utiles para minimizar una funcion de pérdida, como advierte Bender et al. (2021): estos
sistemas pueden producir salidas coherentes sin poseer ningin modelo del mundo, ni del

significado de aquello que generan.

Aqui conviene detenerse un momento. Cuando un sistema generativo produce una pro-
gresion arménica correcta, o una melodia que suena a cierto estilo, es tentador atribuirle com-
prension ya que la verosimilitud estilistica es profundamente persuasiva para los humanos,
pero esta persuasion no debe confundirse con agencia cognitiva; la intencionalidad no emerge
automaticamente de la complejidad computacional (Floridi, 2011; Searle, 1980), el modelo no
espera una cadencia, no se sorprende, no evallia tensiones; simplemente ajusta probabilidades.

Otro supuesto frecuente es el de la neutralidad del dato. Los sistemas de andlisis
algoritmico se presentan a menudo como objetivos porque solo trabajan con datos. Sin
embargo, esos datos estan siempre curados, etiquetados y contextualizados por deci-
siones humanas: ¢qué repertorios se incluyen?, ;qué estilos se consideran normativos?,
¢ qué errores se toleran?, ¢qué métrica se optimiza? En musica esto tiene consecuencias
importantes ya que un modelo entrenado mayoritariamente con repertorio tonal occidental
no solo aprende regularidades, aprende también una ontologia implicita de lo que cuenta
como musica bien formada. Desde la epistemologia de la IA, este fenédmeno se ha discutido
como embedded values o sesgos estructurales del disefio (Floridi et al., 2018).

Ademas, el andlisis algoritmico tiende a descontextualizar, trabaja con fragmentos,
ventanas temporales, vectores de caracteristicas, eso es una fortaleza técnica, pero también
una limitacion conceptual, la musica ocurre en situaciones: conciertos, ensayos, rituales,
aulas, cuerpos en movimiento (Small, 1999). El algoritmo, en cambio, opera sobre repre-
sentaciones despojadas de intencionalidad, corporeidad y contexto social, como sefiala
Dreyfus (1992): los sistemas computacionales operan sobre representaciones formales en
dominios cerrados y, por disefio, carecen del trasfondo situacional y del saber implicito que
constituye el contexto del entendimiento humano. Pero nada de esto invalida el analisis
algoritmico; la IA puede revelar regularidades que el oido humano no detecta faciimente,
comparar grandes corpus con una consistencia imposible para un investigador individual y
abrir preguntas nuevas sobre estilo, estructura y variacion, aunque su potencia heuristica
depende de que no se le exija aquello que no puede ofrecer, ya que cuando se confunde
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correlacion con sentido, o prediccion con comprension, no se amplia el conocimiento mu-
sical, sino se empobrece conceptualmente. Por eso, el desafio no es elegir entre audiation
o andlisis algoritmico, sino articular sus diferencias sin jerarquizarlas falsamente, reconocer
que el analisis algoritmico produce un tipo especifico de conocimiento —formal, estadistico,
operacional—: es el primer paso para integrarlo de manera epistemoldgicamente responsable
en la investigacion musical, solo asi podremos usar estas herramientas sin convertirlas, por
comodidad o fascinacién, en sujetos cognitivos que nunca han sido.

PUNTOS DE FRICCION ENTRE AUDIATION Y ANALISIS ALGORITMICO

Llegados a este punto, la friccion ya no es técnica; es conceptual y, en cierto modo,
también ética. La audiation y el analisis algoritmico no chocan porque uno sea mejor que el
otro, sino porque operan con supuestos distintos sobre qué cuenta como musica y como
conocimiento musical; cuando estos supuestos se confunden, el didlogo se vuelve ruido.

El primer punto de friccidn aparece en la reduccion de la experiencia musical a datos.
Para que un sistema algoritmico funcione, la musica debe volverse representable: nimeros,
vectores, etiquetas, secuencias discretas. Este paso no es trivial ni inocente: implica decidir
qué aspectos del fendmeno son relevantes y cuales pueden descartarse sin perder dema-
siado. En el analisis de audio, por ejemplo, se privilegian descriptores espectrales, tempo-
rales o armonicos; en la musica simbdlica, se abstraen eventos como alturas, duraciones y
dinamicas, todo lo demas —gesto, intencidn, contexto performativo, afecto— queda fuera
0, en el mejor de los casos, implicito. Desde la audiation, en cambio, esos elementos no son
periféricos, son constitutivos. Cuando un musico oye internamente una frase, no imagina
solo alturas y duraciones: imagina peso, direccidn, respiracion, incluso el esfuerzo corporal
necesario para producir ese sonido. Tal como ha mostrado la literatura sobre cognicion
musical encarnada, la comprension musical esta intimamente ligada a esquemas motores
y sensoriomotrices (Leman, 2007); reducir la musica a datos puede ser metodolégicamente

util, pero confundir esa reduccion con la experiencia misma es un error categorial.

Un segundo punto de friccion surge en la confusién entre descripcién formal y sen-
tido musical. Muchos sistemas algoritmicos describen con gran precisién qué ocurre en
una pieza: jcuantas veces aparece un motivo?, ;qué progresiones armonicas son mas
frecuentes?, ¢ qué patrones ritmicos dominan un estilo?, pero el sentido musical —lo que
significa una repeticion, ¢por qué una cadencia conmueve o decepciona? — no se agota

en esa descripcion. En la audiation el sentido emerge de la relacion entre expectativa, me-
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moria y afecto, no basta con que algo ocurra muchas veces; importa como ocurre y qué
hace sentir cuando ocurre. Aqui conviene recordar una advertencia clasica: explicar no es
lo mismo que describir; incluso afirmaciones verdaderas y precisas pueden quedarse en
mera descripcion y no constituir una explicacién del fenédmeno (Woodward & Ross, 2003).
En musica, esta distincién es especialmente delicada porque la descripcion formal puede
parecer, superficialmente, una explicaciéon suficiente, pero cuando un sistema detecta que
cierto acorde suele seguir a otro, no esta explicando por qué ese movimiento genera cierre

o tension; solo esta constatando una coocurrencia.

El tercer punto de friccion tiene que ver con la ausencia de experiencia e intenciona-
lidad en los sistemas algoritmicos. Ya se ha sefialado antes, pero aqui se vuelve central: la
audiation implica estar dirigido a. El oyente espera, se equivoca, corrige, se sorprende; el
sistema algoritmico, en cambio, no espera nada, no tiene expectativas en el sentido fenome-
noldgico: solo calcula probabilidades. Incluso cuando se habla de modelos de expectativa,
conviene no olvidar que se trata de metaforas operativas, no de estados mentales. Desde la
epistemologia de la IA, este problema se ha formulado como una tensién entre simulacion
y realizacion; un sistema puede simular comportamientos asociados a la comprension sin
realizar realmente los procesos que, en humanos, constituyen dicha comprension (Floridi,
2011). En musica, esta simulacién puede ser tan convincente que incluso musicos experi-

mentados atribuyen intencion donde solo hay optimizacion estadistica.

Un cuarto punto de friccion —menos discutido, pero igualmente importante— aparece
en los riesgos metodoldgicos de la investigacion musical asistida por IA: cuando el andli-
sis algoritmico se toma como arbitro final, existe la tentacién de ajustar las preguntas de
investigacion a aquello que el sistema puede responder. Poco a poco, sin mala intencion,
el objeto de estudio se estrecha, se investiga lo que es computable, no necesariamente lo
que es musicalmente relevante. Este fendmeno, descrito en otros campos como methodo-
logical lock-in, puede empobrecer el horizonte epistemoldgico de la disciplina (Selbst et al.,
2019). Ademas, los resultados algoritmicos suelen adquirir una autoridad indebida por su
apariencia de objetividad; un gréafico, una métrica de precision, una matriz de confusion
pueden imponerse facilmente sobre descripciones cualitativas o andlisis fenomenolégicos.
No todo lo que importa se deja contar, y no todo lo que se puede contar importa por igual.

Finalmente, hay una friccion mas sutil: la temporalidad vivida frente a la temporalidad
computada. Mientras que la audiation ocurre en un tiempo subjetivo, elastico, cargado de

anticipacion y memoria, el analisis algoritmico, en cambio, segmenta el tiempo en ventanas,
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frames, eventos discretos; esta segmentacion es necesaria para el célculo, pero transforma
radicalmente el fendmeno, como ha sefalado Varela (1999): el tiempo vivido no es reducible
a una sucesion de instantes medibles sin perder algo esencial.

Reconocer estos puntos de friccién no implica renunciar al uso de la IA en investi-
gacion musical; implica, mas bien, usar estas herramientas con conciencia de sus limites,
evitando, tanto la fascinacioén acritica, como el rechazo defensivo. La audiation y el analisis
algoritmico pueden dialogar, pero solo si aceptamos que hablan lenguajes distintos y que
ninguno agota, por si solo, el fendbmeno musical; en esa tensién —incomoda, productiva—

se juega buena parte del futuro de la investigacidon musical contemporanea.
LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL COMO HERRAMIENTA, NO COMO SUJETO COGNITIVO

Llegados aqui, la pregunta ya no es si la IA sirve para la investigacion musical —eso esta
fuera de duda—, sino como debe situarse epistemoldgicamente para no distorsionar aquello
que pretende iluminar. Y la respuesta que se propone, sin rodeos, es esta: la IA funciona de
manera mas fértil cuando se la entiende como herramienta cognitiva ampliada, no como
sujeto cognitivo sustituto. Parece una distincién obvia, pero la verdad es que no siempre lo es
en la practica. En el trabajo cotidiano con sistemas algoritmicos resulta facil deslizarse hacia

un lenguaje que atribuye agencia: el modelo descubre, la red entiende, el sistema decide.

Estas expresiones no son solo metaforas inocentes; configuran expectativas episte-
mologicas. Desde la filosofia de la tecnologia se ha advertido que este tipo de antropomor-
fizacion no describe lo que los sistemas son, sino lo que los humanos proyectamos sobre
ellos (Floridi, 2014). En musica, esta proyeccion es especialmente intensa porque el resultado
puede sonar expresivo, coherente, incluso emocional, pero que algo suene expresivo no
significa que lo sea desde el punto de vista cognitivo. Entender la IA como herramienta im-
plica reconocer que su potencia reside en su capacidad para extender ciertas operaciones

humanas, no para reemplazar la experiencia musical.

Un sistema puede analizar miles de piezas, detectar regularidades invisibles al oido
individual, proponer hipétesis formales o generar material que funcione como estimulo crea-
tivo. En ese sentido, la IA actia como un amplificador heuristico, algo similar a lo que ocurrié
cuando las notaciones musicales se complejizaron, o cuando el andlisis schenkeriano ofrecié
nuevas formas de ver la estructura tonal: no sustituyeron la escucha, la reorientaron. Este

enfoque instrumental se alinea con una concepcion pragmatica del conocimiento cientifico.
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Andy Clark (2011) sugiere, desde la teoria de la mente extendida, que las herramientas
no estan fuera del proceso cognitivo, forman parte de él siempre que haya un sujeto que
interprete, evalle y actue sobre sus resultados. La diferencia crucial es que, en este marco,
la agencia sigue siendo humana, el modelo no formula preguntas, no revisa sus supuestos,
no duda de sus resultados, esa asimetria no es un defecto, es una condicidn estructural;
ademas, concebir la IA como herramienta obliga a una responsabilidad epistemologica
explicita, si el sistema no es un sujeto, entonces alguien debe responder por la seleccion
de los datos, la formulacién de las tareas, la interpretacion de las salidas y las inferencias
que se derivan de ellas. Esta idea conecta con propuestas recientes en ética y gobernanza
de la IA, que insisten en mantener una linea clara de responsabilidad humana en el uso de
sistemas algoritmicos (Floridi et al., 2018; Mitchell et al., 2019). En investigacién musical,
esto significa no esconder decisiones interpretativas detras de métricas técnicas ni presentar

resultados como descubrimientos autéonomos del sistema.

Hay, ademas, un beneficio pedagdgico y metodoldgico en esta postura: cuando la
IA se presenta como herramienta, se vuelve discutible, criticable, incluso falible; se puede
preguntar: ;qué deja fuera este modelo? ;qué asume sobre la musica? ¢qué tipo de es-
cucha privilegia? ;qué experiencias musicales invisibiliza? Estas preguntas no debilitan la
investigacién, la fortalecen. En cambio, cuando la IA se presenta como sujeto —como si
supiera musica—, el espacio critico se reduce, y con él, la posibilidad de aprendizaje. Desde
la musica, esta distincidn tiene consecuencias claras, la audiation no compite con la IA,
dialoga con ella desde otro plano; el analisis algoritmico puede sugerir regularidades, pero
es la audiation la que evalla si esas regularidades tienen sentido musical, si resuenan con
una practica, un estilo, una experiencia encarnada. En ese dialogo, la IA no dicta, propone;
no comprende, asiste. Y quiza ahi reside su lugar mas honesto y mas productivo.

Defender que la IA no es un sujeto cognitivo no es restarle valor, sino ubicarla con
precision; como herramienta, puede enriquecer la investigacién musical, ampliar el campo
de lo observable y tensionar nuestras categorias analiticas; como supuesto sujeto, en cam-
bio, corre el riesgo de oscurecer aquello que hace de la musica una experiencia humana
irreductible. Mantener esta distincién viva no es un gesto conservador; es, paraddjicamente,
una condicién para innovar sin perder el norte.
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CONCLUSIONES

A lo largo de este ensayo se ha intentado sostener una idea sencilla, aunque incémoda: no
todo lo que la IA hace bien equivale a comprensién musical, y no toda comprension musical
es reducible a lo que la IA puede formalizar. La friccion entre audiation y analisis algoritmico
no es un problema a resolver eliminando un polo; es una tensién a habitar con cuidado. La
audiation —escucha interna, anticipacion, memoria afectiva y orientacién intencional— sigue
siendo el nucleo de la comprensidon musical humana, no porque sea misteriosa o romantica,
sino porque integra dimensiones que no se dejan traducir sin pérdida: cuerpo, experiencia
situada, expectativa vivida y sentido cultural. El andlisis algoritmico, por su parte, produce
un conocimiento distinto: formal, estadistico, operacional, potente para describir regula-
ridades, comparar grandes corpus y generar hipotesis. Confundir estos niveles —tratar la
correlacién como significado o la prediccion como comprension— no amplia el conoci-
miento musical, lo empobrece; de ahi la propuesta central: ubicar a la IA como herramienta
y mediador cognitivo, no como sujeto. Esta delimitacién no resta valor a la tecnologia; al

contrario, la vuelve mas util.

Como herramienta, la IA amplifica capacidades humanas, acelera procesos, revela
patrones y tensiona nuestras categorias analiticas; como supuesto sujeto cognitivo, en
cambio, introduce ambigliedad epistemoldgica, diluye responsabilidades interpretativas y
favorece una antropomorfizaciéon que oscurece mas de lo que aclara. Esta distincién tiene
implicaciones practicas claras para la investigacién musical. En el plano metodoldgico, exige
explicitar supuestos: qué se modela, qué queda fuera, qué tipo de conocimiento se recla-
ma y con qué justificacion; en el plano interpretativo, obliga a mantener la agencia humana
en la formulacién de preguntas, la lectura de resultados y la evaluacion de su relevancia
musical; y en el plano educativo, invita a presentar la IA no como reemplazo de la escucha,
sino como andamiaje para escuchar mejor, comparar con mayor perspectiva y pensar con

mas herramientas.

Quiza el gesto mas importante sea aceptar que la innovacion no consiste en delegar la
comprensién, sino en redistribuir inteligentemente las tareas, dejar a la IA aquello que hace
bien —procesar grandes volumenes, detectar regularidades, generar variantes— y preservar
para la audiation aquello que le es propio —sentido, expectativa vivida, juicio musical— no
€s una concesion conservadora, es una estrategia epistemoldgica responsable. En ultima
instancia, este trabajo no propone una frontera rigida, sino una cartografia de limites: una
guia para dialogar sin confundir lenguajes, colaborar sin atribuir mentes donde no las hay,

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: EXPERIENCIAS Y REFLEXIONES SOBRE LA INVESTIGACION CIENTIFICA [29] ]



Jose Luis BauTista LOPEZ, GUILLERMO VARGAS RODRIGUEZ Y Luls JAVIER RAUL OBREGON HERRIN

y avanzar sin perder de vista que la musica, incluso en tiempos de algoritmos sofisticados,
sigue siendo una experiencia profundamente humana, mantener esa claridad no frena la
investigacion musical contemporanea: le da suelo, y, a veces, eso es justo lo que hace falta
para seguir caminando.
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