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Resumen

Las batallas de gallos son una disciplina en la que dos raperos improvisan para
comprobar quien es mejor. Si echamos la vista atrds, podriamos asemejar este
comportamiento a las disputas entre Goéngora y Quevedo, donde resolvian sus
diferencias con poesia.

En una batalla de gallos hay jueces, los responsables de dictaminar el resultado del
encuentro. Este rol puede ser muy complicado, y estar influenciado por las vivencias u
opiniones de estos, arrojando en ocasiones juicios subjetivos.

Este trabajo tiene como meta desarrollar una herramienta de evaluacién objetiva para
la ayuda a estos jueces, aplicando técnicas de transcripcién automatica de audio a
texto, segmentacién de este texto obtenido y uso de diferentes conceptos relacionados
con el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) para el andlisis de este.

El prototipo desarrollado, compuesto por una API REST y una interfaz web, permite
subir un audio y analizar su rima, asi como la relacion de la letra con conceptos o
palabras especificadas por el usuario.

Este trabajo me ha permitido experimentar la realizacion de un proyecto personal
de escala media, con especial énfasis en la organizacion del tiempo y los esfuerzos, asi
como la obtencion de valiosos conocimientos en el campo de Procesamiento de Lenguaje

Natural y procesamiento de audio.
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Capitulo 1

Introduccion

Hace unos anos conoci el mundo del freestyle, una vertiente del rap basada en la
improvisacién nacida en 1979 en el mundo del hip hop, que actualmente cuenta con
millones de seguidores. Me converti en un fanatico de esta disciplina, asombrado por

la facilidad e ingenio de sus improvisaciones.

Uniendo figuras literarias, estructuras flow y punchlines, este arte ha sido capaz de
ser tratado como deporte, dando lugar a célebres carreras musicales y entreteniendo a
sus seguidores. El principal ejemplo de esto son las batallas de gallos, una competicién
en la que dos o mas raperos miden quien es el mejor practicando freestyle.

Esta competiciéon suele estar dividida en diferentes rondas, en las que los raperos se
turnan rapeando con distintos formatos. Estos suelen hacerlo acompanados de un
host, persona que ayuda al orden y la creacion del show; un DJ, quien proporciona la

musica, y un jurado, que puntia y decide el ganador de la batalla.

Al descubrir las batallas de gallos, detecté un general desacuerdo con el veredicto
del jurado de estas competiciones ya que este a menudo, puede verse influenciado por

sus gustos, vivencias y opiniones.

Pese a que las batallas de gallos han experimentado un crecimiento exponencial en
popularidad y por ende de formalizacion en los tltimos anos, no existe un progreso
tecnolégico parejo. Los sistemas de puntuacién no se han cambiado en méas de 10 anos,
los jueces siguen votando con papel y boligrafo y existen claros desacuerdos sobre la
mejor manera de evaluar el freestyle.

Motivado por encontrar una evaluacion mas objetiva, decidi dedicar mi Trabajo de
Fin de Grado (en adelante TFG) a desarrollar una evaluacién automética del freestyle,
fijando el alcance del trabajo con mi director Carlos Bobed para ajustarlo a las horas

adecuadas para un TFG.



1.1. Contexto

Este trabajo se trata de un proyecto personal. Desde el primer contacto en
mi trayectoria universitaria con el Procesamiento del Lenguaje Natural, me senti
asombrado con la capacidad de la informatica para tratar algo tan abstracto como
la comunicacién. Dentro de los posibles temas a aplicar en mi TFG, este se posiciond
entre los favoritos. Armado con la motivaciéon que propicia el deseo de aumentar mis
conocimientos, intercambié y debati varias ideas con mi profesor Carlos Bobed, quien
aceptd la direccion de mi TFG, dando lugar a este proyecto.

Decidir el resultado de una batalla de gallos es una tarea delicada: los jueces votan
siguiendo una normativa de evaluaciéon definida por los responsables del evento,
determinando el ganador de grandes premios en metélico. El rol de juez esta sometido
a una presion constante, en el que el minimo fallo puede desencadenar consecuencias
negativas para este o los responsables del evento!, y en un ambito en el que la
subjetividad esta intrinsecamente ligada a la valoracion de los participantes, cualquier

aporte objetivo e imparcial es de gran valor para los jueces.

1.2. Objetivos

Con este proyecto se busca evaluar automaticamente un minuto de freestyle de la

manera mas objetiva posible. Esta meta se puede dividir en dos objetivos principales:

1. Transcripcion y obtenciéon de datos
El primer paso para lograr la meta fijada es obtener datos de un archivo de
audio que representa un minuto de freestyle. Para ello, se investigaran diferentes
herramientas de transcripcién de audio a texto, asi como distintas técnicas de
separaciéon de texto. La precision en los datos obtenidos es de gran importancia,

ya que sobre estos se basara el andlisis y calificaciéon posterior del minuto.

2. Evaluacién del minuto
La evaluacion es el objetivo final de este proyecto, lo que culminara el trabajo
realizado. Se ha decidido seguir una estructura modular, en la que diferentes
modulos de evaluacién centrados en aspectos especificos del freestyle se pueden
activar o desactivar, creando asi una arquitectura extensible mas alla del alcance

designado en este TFG.

En la Figura 1.1 se puede observar el proceso que la herramienta seguira para lograr sus

Thttps://elestilolibre.com /klan-ausencia-supremacia/, accedido por ultima vez 05/02/23
https://elestilolibre.com/chuty-vs-yenky-bajo-la-lupa/, accedido por dltima vez 08/02/23
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objetivos, comenzando por la transcripcién del audio a texto plano, y la segmentacion

de este en barras? y patrones®, base para la evaluacién de la letra.

Audio sin procesar

Es que a ti con Chuty me encanta improvisar. Sobre todo
Transcripcion  porque tiene cara de buen chaval. Y si quieres que hagamos
algo de free real . Sergio, jle dices una palabra para empezar?

Es que a ti con Chuty me encanta improvisar]
Sobre todo porque tiene cara de buen chaval
Y si quieres que hagamos algo de free real
Sergio, ¢le dices una palabra para empezar?

Alineamiento

Figura 1.1: Proceso de transcripcion y alineamiento del audio.

1.3. Tecnologias usadas

El sistema operativo utilizado ha sido Linux Mint. Se ha usado el entorno de
desarrollo Visual Studio Code, asi como el servicio proporcionado por Google Colab,
junto con GitHub para el control de versiones. El motor de anélisis ha sido desarrollado
en Python y se ha empleado el framework Angular para crear el prototipo de
interfaz. Se han utilizado bibliotecas como Spacy*, Jiwer® y Syltippy® para facilitar
el Procesamiento del Lenguaje Natural, asi como el servicio Web MAUS de CLARIN”

para realizar el etiquetado temporal de la transcripcién .

1.4. Metodologia

Una vez presentada y justificada la propuesta asi como los objetivos expuestos para
el trabajo, a continuacion se explicara la metodologia que se ha llevado a cabo para
la elaboracién del TFG. La ejecucion del proyecto se ha dividido en intervalos de una

o dos semanas en los que se fijaban metas a corto plazo, realizando reuniones con

2Divisién estructurada que existe en el rap, comparable a un verso de un poema.
3Conjunto de cuatro barras, comparable a una estrofa de un poema.

4spacy.io

Sgithub.com /jitsi/jiwer

Sgithub.com /nur-ag/syltippy

"clarin.eu
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mi director al final de estas para asegurar el cumplimiento de los objetivos, asi como
garantizar la correcta direccion del trabajo y obtener consejo sobre este.

Las fases planteadas por las que ha pasado el proyecto son:

1. Creacion de un set de datos compuesto por diferentes minutos de freestyle para

la realizacién de pruebas.

2. Investigacion y andlisis de distintas herramientas de transcripcion y técnicas de

separacién del texto en patrones y barras.

3. Implementacion de un prototipo de motor de andlisis funcional en formato API

REST acompanado de un frontend web.
4. Desarrollo de diversos médulos de evaluacion con sus respectivas pruebas.

En la Seccién 5 se puede observar un cronograma detallado de estas fases.

1.5. Organizacién de la memoria

En este primer capitulo se ha llevado a cabo una pequena introduccién a modo
de presentacién del trabajo, explicando contexto, objetivos, tecnologias usadas y las
diferentes fases del proyecto. En el segundo capitulo se explicard la parte de estudio
inicial y analisis del proyecto, la investigacion de las tecnologias actuales y las diferentes
soluciones. En el tercero, se presentara la implementacion del prototipo formado por
una interfaz web y una API REST, junto con las decisiones tomadas a lo largo de
su desarrollo. En el cuarto, se presentaran los resultados obtenidos, asi como posible
trabajo futuro, y en el ultimo las conclusiones y la valoracién personal del proyecto.
Finalmente, en los anexos podremos encontrar un glosario de términos en el que se
explican los tecnicismos usados y una pequena introduccion al dominio de las batallas

de gallos.



Capitulo 2

Investigacion y estudio inicial

En este capitulo se presenta el resumen de la fase de investigacién realizada
para este proyecto. En esta, se analizaron distintas herramientas y se adquirieron los

conocimientos necesarios para la realizacion del trabajo.

2.1. Transcripcion

La transcripciéon de un minuto de freestyle es el paso inicial e imprescindible de
la investigacién. Esta se basa en el paso a texto del audio inicial, que contiene ruido,
musica y la letra improvisada que se quiere extraer, para aplicar diferentes técnicas de

Procesamiento del Lenguaje Natural.

2.1.1. Obtencion de datos

Se ha preparado un set de datos compuesto por 20 audios de 1 minuto. Estos
minutos han sido seleccionados para evaluar la calidad de la transcripcién, conteniendo
suficiente variacién para asegurar la robustez de esta.

Cada minuto ha sido transcrito manualmente con el fin de obtener una evaluacion base

sobre el que fundamentar nuestra seleccion.

2.1.2. Herramientas investigadas

A continuacion se describen las diferentes herramientas investigadas, asi como sus

caracteristicas y observaciones realizadas.

— AWS Transcribe: La herramienta de Amazon contiene modelos especificos de
aprendizaje automatico para transcripciones en diferentes dominios, como un
modelo entrenado especificamente para llamadas de teléfono [1] o para consultas
médicas [2].

La transcripcién no es la tinica tarea que puede realizar, también puede identificar
autométicamente el lenguaje usado [3] o ejecutar la diarizacién del hablante [4].
AWS Transcribe permite una extensa adaptacion de las opciones de transcripcion,
pudiendo establecer un vocabulario personalizado, la eliminacién y censura de
informacion delicada, o el entrenamiento y uso de un modelo adaptado al contexto

de la transcripcion [5].



— IBM Watson STT: Esta herramienta creada por IBM también contiene
modelos preentrenados, asi como la posibilidad de entrenar modelos y ajustar
los ya existentes al dominio de uso deseado [6].

Es capaz de obtener un resultado aproximado muy rapidamente, ya que sus
modelos estéan entrenados para la transcripcién de baja latencia [7], en la que
se puede observar una transcripcion provisional sobre la que la herramienta itera
para encontrar el resultado final.

IBM Watson STT forma parte de un conjunto de herramientas llamado Watson,

que busca responder a preguntas imitando a los humanos usando PLN [8].

— Azure STT: Creada por Microsoft, esta herramienta ataca el problema de la
transcripciéon mediante una combinacién de redes neuronales convolucionales
(CNN), residuales (ResNet) y Long short-term memory bidireccional
(Bi-LSTM) [9]. La precision de esta herramienta es comparable a la de un
transcriptor profesional [10], ademds proporciona una alta robustez frente a
ruido en el audio [11].

Azure también permite adaptar los modelos usados al contexto requerido usando
Speech Studio [12].

— Whisper: Creada por el equipo de OpenAl, esta se basa en aprendizaje
semisupervisado [13] sobre una gran cantidad de datos multilingiies y multitarea
recopilados de la Web. Whisper es la herramienta mas reciente, usando técnicas
e innovaciones tecnoldgicas actuales [14].

Como curiosidad, comentar que este servicio ha podido transcribir con confianza
partes de audio en las que el ground truth era dudoso, siendo asi la inica que ha

logrado corregir la transcripciéon manual en dos ocasiones diferentes.

2.1.3. Estudio comparativo

Se ha realizado un estudio comparativo entre las diferentes herramientas. Para ello
se han utilizado diferentes métricas como Word Error Rate (WER), Character Error
Rate (CER), Match Error Rate (MER) y Word Information Lost (WIL) [15], usando

la libreria Jiwer:

— Word Error Rate (WER): El WER se puede expresar como el ratio de errores
de una transcripcion frente al total de palabras transcritas [16].

WER — S”T+3 (2.1)

En la Férmula 2.1 se puede observar como los errores de una transcripcién se

dividen en 3 tipos:
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e Sustitucién (S): La herramienta ha usado una palabra errénea, la ha

sustituido en la transcripcién.
e Insercién (I): La herramienta ha insertado una palabra que no se ha dicho.

e Borrado (B): La herramienta no ha captado una palabra, por lo que la ha

borrado de la transcripcion.

Esta medida no siempre es equivalente a la precision de una herramienta de
transcripcién [17], pero puede otorgar un punto de vista de gran valor.

Se puede observar en la Figura 2.1 un aproximado empate entre Whisper y Azure
STT, seguidos de AWS transcribe y por ultimo IBM Watson STT. Un anélisis
mas detallado, usando los percentiles 25 y 75, desvelan que los resultados de

Whisper estan ligeramente més concentrados, otorgando mas consistencia a estos.
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1 2345 6 7 8 9101112131415 1617 18 1920 AWS Transcribe Whisper Azure STT IBM Watson STT

o o o —e

AWS Transcribe Whisper Azure STT  IBM Watson STT

(a) Error en cada audio (b) Media por herramienta

Figura 2.1: Métricas obtenidas WER.

— Character Error Rate (CER): Esta métrica es la misma que WER

(Férmula 2.1), pero opera a nivel de cardcter en vez de palabra. Esto permite
beneficiar aquellos resultados cuyas palabras erréneas se parecen a las palabras
correctas.

En la Figura 2.2 se puede observar otro empate aproximado entre Azure STT y
Whisper, pese a que este ultimo ha mejorado notablemente respecto a su WER.
Les sigue AWS transcribe con una mejora equiparable y por tltimo IBM Watson
STT.

Esta medida se considera de gran importancia, ya que a la hora de evaluar la
rima en una palabra fallida se prefieren palabras parecidas a las originales para

aproximar los fonemas y asi minimizar el impacto de este error.
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Figura 2.2: Métricas obtenidas CER.

— Match Error Rate (MER): El MER se puede resumir como el porcentaje de
palabras incorrectamente insertadas, también entendido como la probabilidad de
que una palabra sea incorrecta.

S+I1+B B Hits
S+1+ B+ Hits S+ 1+ B+ Hits

MER = (2.2)

Debido a su formula matematica, se puede deducir que esta medida siempre serd
menor o igual que WER (MER < WER)

En la Figura 2.3 se puede apreciar como esta medida tiene unos resultados
muy parecidos al WER, con un aproximado empate entre Azure STT y
Whisper, siendo Azure STT esta vez quien tiene sus resultados ligeramente més
concentrados. A estos les siguen AWS Transcribe e IBM Watson STT.

1.0
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0.7 i
. Zos
E 0.6 ;-fw
05 g 0.4
0.4
0.2
03
0.2 0.0
123456 7 8 0101112131415 1617 18 19 20 "~ AWS Transcribe  Whisper Azure ST IBM Watson STT
AWS Transcribe Whisper Azure STT  IBM Watson STT
(a) Error en cada audio (b) Media por herramienta

Figura 2.3: Métricas obtenidas MER.

— Word Information Lost (WIL): Esta métrica es una aproximacion de
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Relative Information Lost (RIL) e intenta calcular la dependencia estadistica
entre la transcripcion y el texto real usando solo los hits, sustituciones, borrados

e inserciones de las palabras [18].

Hits?
WIL=1-— 2.3
(Hits +S + B)(Hits+ S+ 1) (2:3)

Pese a que la medida es una aproximacion, en esta se puede encontrar el mayor
fallo de todas las herramientas, como se demuestra en la Figura 2.4. Azure STT
y Whisper vuelven a empatar, seguidos de AWS Transcribe e IBM Watson STT.

1.0

0.9 0.8

o
o

=
=
= 0.7 Q
= g
0.6 go04
0.5
0.2
0.4
0.0 - -
1 2345 6 7 8 9101112131415 1617 18 1920 AWS Transcribe Whisper Azure STT  IBM Watson STT
AWS Transcribe Whisper Azure STT  IBM Watson STT

(a) Error en cada audio (b) Media por herramienta

Figura 2.4: Métricas obtenidas WIL.

2.1.4. Resultados

Observamos, segin los datos ofrecidos anteriormente, un claro empate entre
Whisper y Azure STT. Pese a la gran rapidez de Azure STT, Whisper cuenta con una
separacion en frases basadas en los silencios y cambios de emisor en la conversacion.
Esta separacion se asemeja bastante a la segmentacion en patrones y barras deseada,
por lo que se ha elegido Whisper como herramienta de transcripcion.

Ademas, Whisper dispone de diferentes modelos dependiendo de su precisién y rapidez,

permitiendo asi realizar las pruebas necesarias agilmente.

2.2. Segmentacién en patrones y barras

Como se ha mencionado en la Secciéon 1.2, un minuto de freestyle se divide
en patrones y barras, equivalentes a estrofas y versos de un poema. Los raperos
deben seguir la musica (que no varfa en ningin momento) y asegurar que esta

divisién se realiza correctamente, alineando la terminacion usada y el tiempo

9



en el que se construye esta.

En el caso de uso estudiado, un minuto de freestyle tiene alrededor de 6 patrones, cada
uno compuesto por 4 barras. La segmentacion de la transcripcion en estas estructuras
es importante, ya que permite el analisis posterior de la rima utilizada y de otros
aspectos relacionados con la estructura de la letra.

Para obtener esta segmentacion se necesita el tiempo exacto en el que se ha dicho cada
palabra, por lo que las herramientas investigadas llevan a cabo la tarea de alineamiento

de estas palabras transcritas a una linea temporal.

2.2.1. Herramientas investigadas

— WebMAUS: Desarrollada por el grupo de investigacién CLARIN (Universidad
de Munich?!) recibe como entrada el audio y la transcripcién de este, y tras aplicar
una serie de tareas de preprocesamiento, traduce la transcripcion a una forma
fonolégica candnica codificada en (X-) SAMPA [19] [20] utilizando la herramienta
‘G2P’ para usar un modelo de pronunciacién probabilistica, que encuentra la
pronunciacién mas probable de la senal de voz utilizando la decodificacién de
Viterbi [21] [22].

Esta herramienta tiene una granularidad muy fina, pudiendo alinear fonema a
fonema. Ademas, tiene varios formatos de salida, facilitando el procesamiento del

resultado.

— Whisper: Esta contiene opciones para obtener la alineacién realizada. Esta
alineacion es de palabra a palabra y contiene el punto inicial de esta, asi como

su duracion.

2.2.2. Estudio comparativo

Para obtener la segmentacion en patrones y barras se considera que no es necesaria
una granularidad muy fina, con obtener el punto medio en el que se ha dicho la palabra
es suficiente.

Tras realizar una evaluaciéon manual, se ha observado que WebMAUS se suele equivocar
en tramos de alrededor de 3 segundos en los que hay mucho ruido en el audio. Estos
tramos suelen ocurrir al final de cada patron, el momento més importante para la
segmentacion. Ademas, se ha observado que el uso de los silencios detectados puede
ser de gran utilidad para corregir esta segmentacion, asi como correcciones del final y

del principio de una barra basadas en la rima de estas.

"mu.de/en/

10


https://www.lmu.de/en/

Se ha decidido usar Whisper para la segmentacién en patrones y barras debido
a su consistencia frente al resto de opciones y la simplicidad otorgada al sistema,
haciendo uso de las técnicas comentadas anteriormente. El estudio presentado es
menos exhaustivo debido a que la informacién proporcionada por Whisper se considera

suficiente para realizar la alineacion del texto, propédsito de este.

11
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Capitulo 3

Diseno e implementacion de la soluciéon

3.1. Planteamiento del sistema

Para realizar la implementacién de la herramienta se ha seguido una arquitectura
modular de dos capas basada en servicios, en la que diferentes plugins pueden activarse
o desactivarse dependiendo de las necesidades del usuario. El sistema esta dividido en

dos partes:

— Backend: Compuesto por el motor de célculo y una aplicacion Flask, que
expone una interfaz en forma de API REST para la comunicacién. Este también
contiene cargado en memoria el modelo “medium” de Whisper, asi como el modelo
“es_core_news_lg” de Spacy y otros recursos para su uso por los médulos de

evaluacién.

— Frontend: Interfaz web que se comunica con Backend usando peticiones HTTP,

realizada con el framework Angular.

En la Figura 3.1 se puede observar la vista légica de alto nivel del sistema, en la que

se distinguen estas dos partes (Frontend y Backend) unidas por una API REST.

1
Frontend
«Component»
Interfaz Web
/
APIREST 'O
1
Backend
«Component» E
Motor de analisis
Spacy Model Whisper Model o
es_core_news_lg medium Sistema de
archivos

Arbol Trie |

Figura 3.1: Vista légica.
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En la Figura 3.2 se puede apreciar la vista de médulos del sistema, en la que se
describen las funciones de los diferentes archivos que forman la herramienta, asi como

su interaccién entre ellos.

- constructor(): void

- ngOnlInit(): void
loading: boolean
templateUrl, s(t)erUrIs

—| Cliente E

Ul y légica de presentacion
App Component
Componente elegido

<<uses> app.component.html \ 4
+ app.component.css .
' Routing

componentts | --+ | _—| \_
component.spec.ts app.component.spec.ts app.module.ts

f <<use>> declarations, imports,

Légica de dominio 9
url_backend: string -
o

last_transcription: JSON
- recalculate(file);
- transcribe(file);

providers, bootstrap

gestion.servicets | |--e-ceeeeiieeaaas Cache

- rhyme_check(output,n,p,extra): void
- fullstop_check(output,n): void
-0 - module_rhyme(output): void
- module_words(response,output,n,timespan,margin,list): void
- transcribe(p,extra,rubbish_threshold): transcription

<<use>>

text: string
prob: float
start_time, end_time: timestamp
& get_syllabes(): Array<string>
- get_rhyme_score(word,asonante_score,consonante_score): float
- rhymes(word): bool
- get_common_asonante_termination(word): string
- get_mid_timestamp(): timestamp

v Backend

word.py

|

: <<use>> -
---------------------- > apppy <>

trie.py

- instert(word)

<<use>> - get_total(): int

-0 - search(word): Array<int>
- save(): bool
- load(path): bool

analysis.py

v <<use>>

utils.py

trie_generator.py

<<use>>

- getﬁterminationicolor(word? color

- reset_termination_color(word): void

- is_whisper_stop(min,p,b,w,silence_threshold): bool
- bar_contains(bar,array): int

- pattern_stdev(pattern):float

- flatten_transcription(arr): arr

Sistema de
archivos

Figura 3.2: Vista de moédulos.
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3.2. Obtencion de datos

A continuacion, se describe la implementacién de la transcripcion y alineacion de
patrones y barras realizada. Esta se basa en una API REST, accedida por una interfaz

web. La implementacion puede encontrarse en los archivos adjuntos de este trabajo.

3.2.1. Transcripcion

El primer paso para la obtencién de datos es la transcripcion. Para ello, el motor
de analisis carga un modelo de la libreria Whisper en Python, que usara para realizar
las transcripciones.

Se ha decidido eliminar los acentos de la transcripcion. Esto es debido a que el rapero
podria jugar con la prosodia como recurso, y la evaluacién a realizar no tiene en cuenta
estos aspectos, por lo que se ha “normalizado” el texto.

El enunciado se recibe separado en frases, dependiendo del emisor en la conversacién

y los silencios detectados. Esto sera de gran utilidad en el siguiente punto.

3.2.2. Alineamiento de la transcripcién

Una parte fundamental de la obtenciéon de datos es la separacién en patrones y
barras, similares a los versos y estrofas usados en poesia, que constituye la base del
analisis realizado.

Esta segmentacion se ha realizado siguiendo los siguientes pasos:

— Eliminacion de frases basura: Es comin en la disciplina que el host, persona
que acompana a los raperos y ayuda a organizar el show y la batalla, hable
o grite mientras se rapea para incentivar al publico a apoyar al competidor
o transmitir informacién importante (por ejemplo, informar que es el ltimo
patron). Estas intervenciones tienen varias caracteristicas inicas: suelen ser cortas
(normalmente entre una y tres palabras) y contener interjecciones o palabras clave
como “dltima” o “cambio”, ademas de ocurrir al final de las barras, mientras el
competidor toma aire para no solaparse con él.

Las frases del host no aportan ningin valor en la evaluacién, por lo que se
busca eliminarlas completamente. Para ello, se ha recopilado un conjunto de
interjecciones y palabras comunes en estas intervenciones, y debido a la separacion
en frases de la herramienta utilizada, se puede comprobar si cada frase contiene
un ratio alto de estas palabras (parametrizable, por defecto 0.5) para eliminarla

de la transcripcién.
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— Separacién de patrones barras: Como se ha comentado anteriormente, la
musica que sigue el competidor para rapear no varia ni se adapta a este, es la
tarea del rapero contener su patrén en un intervalo de tiempo. Por consiguiente,
podemos encontrar el punto inicial del minuto (primera palabra transcrita) y su
punto final (dltima palabra transcrita). Usando estos dos puntos y conociendo
el nimero de patrones del minuto, se puede realizar una segmentacion de las
palabras por tiempo en patrones y barras, obteniendo una primera aproximacion.
La realidad de las batallas de gallos es que pocas veces el rapero consigue contener
todas sus palabras en el intervalo de tiempo designado (muchas veces solo por
décimas de segundo), debido a imprecisiones de este y de los puntos de inicio y
final mencionados anteriormente. Por lo tanto, se aplican una serie de correcciones

para maximizar la correcta segmentaciéon de la transcripcion:

e Correccién por silencios: Esta primera correccién se basa en los silencios
detectados por Whisper. Es comtun que el rapero tome aire entre patrones o
barras, tal y como lo realizamos en una conversacién entre las frases, por lo
que si un silencio se encuentra cerca de una de las fronteras designadas, se
puede suponer que la frontera es incorrecta, moviéndola al sitio adecuado.
Esta comprobacién se realiza en un nimero de palabras parametrizable (por

defecto 3) de cada barra, encontradas al inicio y al final de esta.

e Correccion por rima: Los patrones contienen cuatro barras cada uno, por

lo que se puede acotar la estructura usada a los siguientes tipos:

o Rima continua (AAAA): Todas las barras contienen la misma
terminacion.

o Rima gemela o parcada (AABB): Se rima de dos en dos barras seguidas.

o Rima abrazada (ABBA): Rima la primera y tltima barra, asi como las
dos interiores.

o Rima cruzada (ABAB): Riman los versos impares entre si, y los pares

entre si.

Al no conocer la estructura usada, se comprueban todas las estructuras
realizando todos los movimientos posibles de las palabras entre barras
(fuerza bruta), acotados por el nimero de palabras méaximas a mover de
cada barra (parametrizable, por defecto 3). En cada posible configuracién
de movimiento de palabras, se debe encontrar la estructura utilizada, para
lo que se calcula una puntuacién de cada una de estas que indica como de
probable es que este patron contenga esa estructura, usando las siguientes

medidas:
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o Terminacion: Tiene el mayor valor, ya que la estructura se basa en
la rima usada por el competidor. Para ello, se valoran positivamente
aquellas silabas que tienen una rima consonante y algo menos a aquellas

con rima asonante (ambos valores parametrizables).

o Variacién de longitud: Suponiendo que las barras tienen un numero
parecido de silabas (porque hay un tiempo limite para decirlas y los
raperos suelen llevar el mismo ritmo a lo largo de un patrén), cualquier
configuracion que tenga una longitud de barras desbalanceada debe ser
penalizada. Para ello se usa la desviacion estandar de la longitud de las

silabas de estas.

Una vez encontrada la configuraciéon del patrén con mayor puntuacion,
se puede aplicar esta correccién basada en la rima. Cabe destacar que
normalmente esta correccién no efectiia ningtin cambio, como maximo mueve
una o dos palabras. Ademas, se puede guardar la estructura detectada de

cada patron para su futuro analisis.

3.3. Modbdulos de evaluacion

La evaluacién del minuto de freestyle se ha realizado modularmente, dividiéndose
en diferentes “modulos de evaluacion”, que se ocupan de puntuar una caracteristica
especifica del freestyle (por ejemplo, la terminacién usada). Ademads, estos mddulos
pueden ser activados o desactivados, dependiendo de las necesidades del usuario.

A continuacién se explicaran los médulos desarrollados.

3.3.1. Terminaciones

Este fue el primer médulo desarrollado, se basa en la idea de que las rimas
tienen distintas dificultades: aquellas terminaciones que dispongan de pocas palabras
espanolas son mas dificiles de rimar, y por ende mejor valoradas. Para evaluar la rareza
de una terminacién se necesita un set de palabras espanolas lo mas completo posible.
A tal fin, se ha usado el conjunto proporcionado por BabelNet 5.2, de la Universidad
Sapienza en Roma. Se ha construido un arbol Trie de las terminaciones invertidas letra
a letra, guardando su frecuencia, pudiendo recorrer este arbol para obtenerla. Asi se

puede calcular una puntuacién aproximada de la dificultad de la terminacion.

Este modulo evalia la rima consonante y asonante de cada una de las barras para

obtener una puntuacion del patrén.
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INPUT: 'AR INPUT=”'AR" 'IO

OUTPUT = [200, 100]

20

(a) Insercién terminacion -ar (b) Puntuacién terminacién -ar

Figura 3.3: Comportamiento arbol Trie.

3.3.2. Modo palabras

Uno de los recursos mas utilizados para comprobar si de verdad se esta improvisando
son las “palabras”: Se trata de la propuesta de uso de una palabra en la intervencién
del rapero. Este recurso se puede plantear de muchas maneras: una palabra para todo
el minuto (“temética”), palabras cada X segundos (“easy mode” y “hard mode”), etc...
Ademas, esta bien visto que el rapero no solo use esta palabra en su improvisacién,
sino que también utilice su campo semantico, demostrando todavia mas que su
improvisacién es real.

Para evaluar esta relacion del patrén a una palabra se han utilizado los word

embeddings. Un word embedding es una representacion vectorial densa de una palabra.

Aquellas palabras cuyos vectores sean mas cercanos tendran un significado més similar.

La libreria Spacy contiene modelos de Procesamiento de Lenguaje Natural que permiten

el calculo de estos word embeddings.

Normalmente, la distancia entre dos vectores es calculada con la similitud coseno.
A-B

sim(A, B) = cos(6) = romren

(3.1)

Con esta formula se obtiene un valor entre -1 y 1, pero no se busca dar una puntuacion
negativa a aquellas palabras que no se parecen mucho a la “palabra objetivo”, por ello
se ha decidido aplicar la distancia angular entre estos dos vectores como alternativa
para calcular la similitud seméntica de dos palabras [23]:

arccos(sim(A, B))

™

rely(A, B) = ang.distance(A, B) = 1 — (3.2)

Asi se obtiene un valor entre 0 y 1, y tras eliminar los stop words, calcular la distancia
angular entre los word embeddings de las palabras restantes y la suma de los valores mas
altos calculados, se puede obtener una puntuacién del patrén. Este médulo también

permite la parametrizacién de un bonus por usar la “palabra objetivo”.
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3.4. Interfaz

Para facilitar el acceso a la herramienta se ha desarrollado un prototipo de interfaz
web. En la Figura 3.4 se puede apreciar como esta interfaz permite seleccionar entre

dos modos de anélisis:

Analiza tu minuto en segundos

Elige el modo de andlisis dependiendo del formato de tu minuto

Modo normal Modo palabras

Minutos libres, 4x4 Easy/Hard Mode, Tematicas
Este modo analizard la rima y dard una puntuacion basada en la rareza de la Este modo analizara la rima y dard una puntuacion basada en la rareza de la
terminacién usada terminacion usada, ademas de analizar la relacién de las barras con un

conjunto de palabras

Figura 3.4: Pagina principal del interfaz

— Modo normal: Este recibe un audio, lo transcribe y ejecuta el andlisis de la
terminaciéon. En la Figura 3.5 se muestra la pagina de la herramienta, en la que
se puede modificar el nimero de barras del minuto a analizar, asi como otras

medidas.

Analiza tu minuto en segundos

Modo normal

min2.wav cargado

Configuracion

— N° de barras —————————————— — Fullstop margin ————————  — Rhyme margin ————————— — Rubbish Threshold

6 [0 extra 3 3 ‘ ‘ 05

Figura 3.5: Pagina modo normal

— Modo palabras: Este recibe un audio y un conjunto de palabras y transcribe
el audio, ejecuta el analisis de la terminacién y calcula la puntuacién de cada
palabra proporcionada con el médulo comentado anteriormente. En la Figura 3.6
se muestra la configuracién del modo, en la que se puede modificar el nimero de
barras del minuto a analizar, acompanadas opcionalmente por la duracion en el

tiempo de cada palabra asi como otras medidas.

La salida est4 dividida en dos zonas:
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Analiza tu minuto en segundos

Modo palabras

min6.wav cargado

Configuraciéon

Ne de barras Fullstop margin

Rhyme margin Rubbish Threshold
6 [J Extra 8 ‘

3 0,5

Timespan Timespan margin ‘ Word list

Separa las palabras entre comas

Figura 3.6: Pagina modo palabras

— La primera, representada en la Figura 3.7a), es comun en los dos modos y contiene

la transcripcién segmentada en patrones y barras, cuya transparencia de las

palabras muestra la confianza del modelo de Whisper sobre esa transcripcion.

Posicionando el cursor sobre una palabra y sin moverlo durante unos segundos

permite visualizar el grado de confianza de la misma.

— La segunda, representada en la Figura 3.7b), contiene el analisis de la terminacién

usada, asi como el subrayado de la rima asonante. En el caso del modo palabras,

como se puede apreciar en la Figura 3.7c), también contiene la puntuacion de

cada patron respecto a la similitud de este a la “palabra objetivo”, senalado en

color rojo si no se ha utilizado esta.
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Transcripcién obtenida

Porque es que vengo, hermano, y yo tengo mas lésico.

Estratosfera, tengo un nivel estratosférico.
Porque te digo que no me paras mis balas.

Tu no eres mala madre, pero tu madre es mala.

A veces aprendes a hacer los putos patan.
Sabes que ahora mismo tu vas a bailar cancan.
Pero es que muero un payaso.

Si me pongo de puntilla, puedo darte un cabezazo.

Ya sé que eres camped6n mundial.

No hace falta que me lo digan

mas. Pero este afio haré dos cosas que tl no haras.
Una es quedarme en la Liga, otra ira a la Nacional.

(a) Transcripcién del audio

Alineacion obtenida

Porque es que vengo hermano y yo tengo més lésico 0.16
Estratosfera tengo un nivel estratosférico 0.16
Porque te digo que no me paras mis balas 0.03
Tl no eres mala madre pero tu madre es mala 0.12

Rhyme score: 0.47

A veces aprendes a hacer los putos patan 0.02
Sabes que ahora mismo tu vas a bailar cancan 0.02
Pero es que muero un payaso 0.15
Si me pongo de puntilla puedo darte un cabezazo 0.15

Rhyme score: 0.34

(b) Puntuacién de terminaciones

Alineacion obtenida

Porque es que vengo hermano y yo tengo més [€Sicg
Estratosfera tengo un nivel estratosféficg

Porque te digo que no me paras mis balas

T no eres mala madre pero tu madre es mala

Rhyme score: 0.47
Word score: 16.86

A veces aprendes a hacer los putos patan

Sabes que ahora mismo tu vas a bailar cancan
Pero es que muero un paljase

Si me pongo de puntilla puedo darte un cabeZazo

Rhyme score: 0.34
Word score: 5.12

(¢) Puntuacién de palabras

Figura 3.7: Salida de la herramienta.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos tras el desarrollo de este
trabajo. Adicionalmente, se muestran aciertos y fallos observados en el uso de la

herramienta. Por ultimo, se comenta el trabajo a futuro del proyecto.

4.1. Ejemplo de uso

La herramienta permite la seleccién del tipo de anélisis a realizar. Como se puede
observar en la Figura 3.4, si se trata de un analisis con palabras se debera seleccionar
el modo palabras. De lo contrario, se seleccionara el modo normal.

A continuacién se debe subir el archivo de audio que representa el minuto, asi como
especificar la configuracion del motor de andlisis, compuesto por el nimero de barras
y, en el caso del modo palabras, las palabras usadas, asi como su duracion.

Al presionar el botéon “Analizar”, la interfaz envia una peticion a la API REST, que

analiza este audio y devuelve los resultados pertinentes.

4.2. Fallos observados
A continuacién se detallan los diferentes fallos observados, asi como su explicacion.

— Transcripciones incorrectas: El modelo de Whisper tiene problemas
identificando algunas palabras. Este error no se considera de mucho efecto, ya
que Whisper proporciona en su intento de transcripcion la palabra con mayor
confianza, que suele asemejarse morfolégicamente a la palabra real, por lo que no
se detecta un impacto significativo.

Algunos ejemplos de estas transcripciones incorrectas se detallan en la Tabla 4.1

Se pueden observar algunas caracteristicas de las palabras fallidas: a veces estas
se tratan de nombres propios, motes o tecnicismos especificos de la disciplina,
por lo que es entendible que Whisper no las conozca. Otra caracteristica comun
encontrada es el ruido, especialmente presente en aquellos errores en los que las
silabas son muy parecidas, pero la separacion en palabras es incorrecta. También
se observan fallos en algunos anglicismos, ya que el sistema no estd preparado

para los cambios de idioma tan repentinos. Ademas, Whisper muestra problemas
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Hipotesis

Referencia

lésico

aprendes a hacer los

que se escrito notas si él ha contestado
viento mi tiempo y que aprendan

a la estua

Porque se desobra

que nos critican

léxico

aprendes a hacerlo

que es escrito en notas si era contestado
invierto mi tiempo en que aprendan

al Stuart

Porque sé de sobra

que ellos critican

anos te pemelece anos de FMS

Tabla 4.1: Fallos observados en la transcripcion

en el caso de las composiciones y derivaciones de las palabras, asi como en el uso
de diptongos y sinéresis. Por tltimo, el sistema encuentra problemas con raperos

que no pronuncian mucho sus letras o rapean excesivamente rapido.

— Alineaciones incorrectas: El sistema de alineacién de la transcripcion en
patrones y barras se considera muy primitivo comparado con la cantidad de
recursos utilizados en el freestyle hoy en dia: algunos raperos usan “barras vacias”
(aquellas en las que se usa el lenguaje no verbal acompanado de silencio) para
construir estructuras exoéticas compuestas por solo tres barras. Estas se consideran
fuera del alcance de este estudio.

En algunos casos, el sistema segmenta incorrectamente las barras, usando
palabras colindantes a la correcta que también riman, por lo que estos fallos

se consideran de baja severidad.

4.3. Trabajo futuro

En esta seccién se comentara el posible trabajo futuro relacionado con el proyecto,
basado en un analisis cualitativo de las capacidades de la herramienta.
Una de las principales tareas a futuro no realizada por falta de tiempo es la evaluacion
de los resultados obtenidos. Actualmente, solo han sido analizados por mi, considerado
experto en el dominio, pero me gustaria contactar con jueces profesionales para asegurar
la utilidad de la herramienta y recoger el feedback necesario para su mejora, incluyendo
la visualizacion de informacién que se considere 1til para estos, asi como el calculo de
nuevas métricas recomendadas.
Al desarrollar el analisis de una manera modular siempre se puede expandir, anadiendo
modulos que, por ejemplo, traten la rima interna (rima dentro de cada barra), analicen
si un patrén es una respuesta a otro patron del rival, detecten rimas recicladas (que

ya se han dicho en un pasado, por ende penalizadas), avisen a los jueces de la posible
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presencia de rimas escritas (el competidor no estd improvisando) o evaliien la variacién
en el ritmo del rapeo, usando la alineacion temporal a nivel de fonema proporcionada
por WebMAUS.

También me gustaria mejorar la segmentacion de la transcripciéon en patrones y barras,
aplicando técnicas de aprendizaje automatico que tengan en cuenta el etiquetado
gramatical de cada palabra y su posicién en el minuto.

A partir de esta propuesta, se podria utilizar la herramienta para tratar otros temas

relacionados con la rima, como es la poesia o la letra de una composiciéon musical.
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Capitulo 5

Conclusiones

En este capitulo se comentaran las conclusiones del trabajo, basadas en el tiempo

empleado y la valoracion personal de este.

5.1. Tiempo estimado empleado

En la Tabla 5.1 se presenta el tiempo total empleado, asi como su divisiéon en

diferentes tareas.

Tarea Horas dedicadas
Analisis del dominio 15
Diseno y formalizacion de idea 18
Reuniones 16
Investigacion inicial 34.5
Creacién set de datos 14
Desarrollo transcripcion y alineamiento | 62
Desarrollo evaluacién 59.5
Desarrollo interfaz 10
Tests herramienta 20
Memoria 58
Preparacion presentacion 15
Total 322

Tabla 5.1: Distribucién de horas en tareas

La distribucién de estas tareas se puede apreciar en la Figura 5.1

Fase inicial
Analisis del dominio ....
Disefio y formalizacion de idea .-.-
Reuniones . . .. . .. . .. .
Investigacion inicial ........ ..
Desarrollo
Creacion set de datos .
Desarrollo transcripcion y alineamiento ........
Desarrollo evaluacion .-.-.-
Desarrollo interfaz .........
Tests herramienta .. .....
Documentacion
Memoria .... .....

Preparacion presentacion

[ | |
Figura 5.1: Diagrama de Gantt.
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5.2. Valoracién personal

La elaboracion de este trabajo es uno de los primeros contactos con el mundo
profesional del PLN, con su correspondiente investigaciéon previa (paso imprescindible
en un proyecto de esta indole), asi como la aplicacién de técnicas recientes en anélisis
de la transcripcion y otros conocimientos adquiridos en el grado.

El hecho de que este TFG se trate de un ensayo personal me ha mostrado lo dificil que es
organizar un proyecto desde cero, desde la formacion de la idea hasta el desarrollo de un
primer prototipo. Compaginar este trabajo con mi beca de colaboracién en LIFTEC,
me ha permitido desarrollar habilidades organizativas muy valiosas, llegando a este
punto con la satisfaccién que otorga la finalizaciéon de un proyecto de esta magnitud,
pese a la dificultad y dureza que acarrea.

Por ultimo agradecer a todo el profesorado su dedicacién hacia mi persona y en especial,
a mi profesor y referente Carlos Bobed, por su seguimiento constante y productivas

discusiones, correcciones y consejos sobre este TFG.
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Anexos A

Glosario de términos

A continuacién se presentan algunos tecnicismos de la disciplina junto con su

definicién, con el fin de facilitar la lectura de los siguientes anexos.
— Freestyle Habilidad para rapear de forma improvisada.

— MC “Maestro de Ceremonias”, rapero, persona que se dedica profesionalmente
) )

al freestyle.
— DJ Persona responsable de proporcionar las bases.

— Host “Anfitrién” de la batalla, la persona que presenta a los competidores y les
ayuda a mantener un orden y fomentar el espectaculo. Su funcién es la de arbitro
de la batalla.

— Jurado Conjunto de personas que deciden el resultado de una batalla.

— Formato Conjunto de reglas que fomentan la demostracion de habilidad,

ofreciendo estimulos y restricciones.
— Base “Beat” o cancién sobre la que se hace rap.

— Barra Division estructurada que existe en el rap, comparable a un verso de un

poema.
— Patrén Conjunto de 4 barras, comparable a una estrofa de un poema.
— Punchline “Remate” de una rima, ultima barra que da sentido al patrén.

— Flow Ritmo y congruencia entre un rapero y la base. Se puede medir como la

capacidad del artista de rapear a capella.
— A capella Hacer freestyle sin base.
— Estructura Orden y estructura de las barras y su rima dentro de un patron.
— Meétrica Relacién del nimero de silabas de cada barra en un patron.

— Técnica Capacidad para generar estructuras y subestructuras (estructuras al

nivel de barra, no de patrén) al hacer freestyle
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— Puesta en escena Actitud en una rima, capacidad de expresar y transmitir

emociones con esta

— Réplica Empate en una batalla de rap, representado con una equis con los brazos.
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Anexos B

El dominio de las batallas de rap

Una batalla de gallos (o batalla de rap) es una competicién en la que 2 0 mas MCs

intentan medir quien es el mejor practicando freestyle.

Esta competicion suele estar dividida en diferentes rondas, en las que los MCs se
turnan rapeando con diferentes formatos.
Estos suelen hacerlo acompanados de un host, que ayuda al orden y el show, un DJ,

que proporciona las bases y un jurado, que puntian y deciden al ganador de la batalla.

B.1. Formatos

Tal como indica el glosario, el objetivo del formato es ayudar a los MCs a demostrar
su habilidad, ofreciendo estimulos y restricciones. A continuacion se detallan algunos

formatos:

— Minuto libre El primer formato creado, se basa en 60” de ataque libre seguidos
de 60” de respuesta del rival, con su posterior intercambio de roles. Esta

explicacion se puede observar en la Tabla B.1

MC 1 MC 2
60" ataque

60" respuesta
60" ataque

60” respuesta

Tabla B.1: Explicacion formato “minuto libre”

— 4x4 Cada MC intercambia 4 barras (un patrén) con su rival 4 veces, formando un
total de 32 barras (16 barras para cada uno). Esta explicacién se puede observar
en la Tabla B.2
Existen variantes como el 2x2 o el 8x8, cambiando el nimero de barras de cada
MC.
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MC 1 MC 2
4 barras

4 barras
4 barras

4 barras
4 barras

4 barras
4 barras

4 barras

Tabla B.2: Explicacién formato “4x4”

— Easy/Hard Mode Se basa en 60” en el que se proporciona una palabra aleatoria
cada 10” o 5”. El MC debe usar esta palabra (o su campo semdantico) en ese
intervalo de tiempo. Posteriormente, se intercambian los roles con el rival. Esta

explicacion se puede observar en la Tabla B.3

MC 1 MC 2
60” con palabras cada 5-10"

60” con palabras cada 5-10”

Tabla B.3: Explicacién formato “Easy/Hard Mode”

— Deluxe 3 patrones a capella por MC, seguido de 160” de 4x4. Esta explicacién

se puede observar en la Tabla B.4

— Minuto a sangre Andloga estructura al Minuto libre, cuyo unico objetivo es

atacar e insultar al rival. Se suelen usar los defectos fisicos o errores de este.

— Tematica Misma configuracion que el Minuto libre, pero cada MC basa su
minuto en la tematica escogida aleatoriamente por la organizacion al inicio de la

ronda.

MC 1 MC 2
1 patron a capella

1 patron a capella

1 patron a capella

1 patron a capella

1 patron a capella

1 patron a capella
~160" de 4x4 ~160" de 4x4

Tabla B.4: Explicacion formato “Deluxe”
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— Personajes contrapuestos Idéntica forma al 4x4, donde se proporcionan

diferentes personajes en los que el MC basa sus barras (Ej: Batman vs Superman)

— Baiil de objetos Mismo orden que el 4x4, pero en cada patrén, el MC sacara un

objeto del bail de objetos preparado por la organizacion, que usara para rapear.

— Kickback Misma disposicion que el Minuto libre, pero en la primera barra de
cada patrén el rival realiza una pregunta, que sera contestada en los siguientes 3

patrones.

Respecto al andlisis de la batalla, se puede relacionar algunos de estos formatos a

un campo del NLP:

Formato Posibles campos NLP
Easy,/Hard mode Detgs:cién/ .de campos semanticos y
familias léxicas
Tematica, Bail de objetos, Personajes | Deteccion de campos semanticos,
contrapuestos entidades y propiedades, figuras literarias
: E i6 1 1 j
Kickback xtraccion de (?(?nsu ta de lenguaje
natural + extraccién de respuesta a esta

B.2. Puntuaciéon

Para decidir el ganador, los jueces califican cada ronda siguiendo un sistema de
puntuacion donde se valoran la coherencia, la contundencia y la prolijidad en la
ejecucion de las rimas, asi como su adaptacién al formato. Es importante que estos
no valoren tnicamente el punchline sino la rima al completo. Aunque cada juez tiene

sus propias medidas, todos siguen una formula estandarizada de puntuacion por ronda:

— Cada patrén es puntuado con un valor entre 0 y 4, con incrementos de 0.5
(Puntuaciones posibles: 0, 0.5, 1, (...), 3.5, 4) en base al punchline, al sentido
del patrén, la métrica, la estructura, las figuras literarias, la originalidad, el

seguimiento de la base, etc. ..

— Cada ronda es puntuado el flow, la puesta en escena y las técnicas con un valor
entre 0 y 2 para cada una, con incrementos de 0.5 (Puntuaciones posibles: 0, 0.5,
1, 1.5, 2)

Un ejemplo de una plantilla de puntuacion para el formato Deluxe podria ser la

siguiente:
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Técnicas Flow PEscena  Total

MC2
MC1

Figura B.1: Ejemplo de plantilla de votacién formato Deluxe

El trabajo de los jueces es subjetivo, similar al andlisis de la poesia, donde los
gustos y preferencias influyen en la puntuacién otorgada, asi como las vivencias y el
conocimiento del tema sobre el que se esta rapeando. Estos deberian ser conscientes
de estos sesgos e intentar corregirlos, acercandose a la objetividad y asegurando que

el MC realmente esta improvisando.

Tras sumar la puntuacién de todas las rondas, se obtiene el resultado de la batalla.
Si la puntuacién de los dos MCs no dista méas de 4 puntos se considera una réplica

(empate), donde se repite parte del enfrentamiento y la votacion.

B.3. Otras vertientes

Existen otros estilos y tipos de batalla. A continuacién, se detallan los mas comunes:

— Batallas escritas Modalidad donde los enfrentamientos se conocen con
anterioridad y los MCs preparan sus rimas anteriormente por escrito (eliminando

el cardcter “improvisado” de las batallas).

— Batallas de canciones Modalidad donde el freestyle es reemplazado por

canciones, normalmente escritas por el mismo MC, donde se valora su ejecucion.

— Batallas de calle Batallas normalmente esponténeas, en parques o plazas, en

las que no suele haber jurado. Es comparable a una batalla “amistosa”.
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