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UNA PROSPETTIVA CRITICA SUI DATASET PER LA SINTESI
TEXT-TO-AUDIO

Riccardo Ancona
Conservatorio Licinio Refice
anconariccardo@gmail.com

ABSTRACT

La sintesi text-to-audio (TTA) promette generazione sono-
ra mediata esclusivamente da linguaggio naturale. Come
tutte le tecniche di deep learning generativo, essa deriva
la sua memoria del mondo e i suoi confini semantici dal
dataset con cui viene addestrata. Seguendo una tradizione
umanistica dell’analisi critica degli algoritmi, questo arti-
colo prende in esame i dataset impiegati da diversi modelli
di sintesi text-to-audio e il modo in cui essi sono concepi-
ti e manipolati dai ricercatori. I dataset non sono strutture
informazionali inerti, bensi oggetti socio-tecnici che im-
plicano specifiche simbolizzazioni mediate da prospettive
culturali, politiche e industriali. Uno studio comparato di
labeled dataset, caption-based dataset e dataset aumenta-
ti algoritmicamente rivela i limiti tecnici ed etici legati a
un approccio quantitativo alla raccolta dati. A fronte di un
paradigma di valutazione dei dataset di matrice puramen-
te computazionale, si propone una metodologia di analisi
qualitativa volta a interpretare la capacita di connotazione
dei modelli e suggerire pratiche alternative nella collezione
delle informazioni.

1. CONTESTO

Il rapido avanzare delle tecnologie di generazione di imma-
gini da prompt testuali (text-to-image) e dei modelli lingui-
stici di grandi dimensioni (LLM) ha catalizzato le ricerche
nel campo della sintesi da testo a suono. Gli investimenti
industriali per il perfezionamento di tali tecniche di deep
learning hanno permesso a numerosi ricercatori, afferenti
principalmente ad aziende tecnologiche, ma anche a cen-
tri di ricerca universitari, a tentare di sviluppare algoritmi
e piattaforme che permettano di generare suono mediante
prompt scritti in linguaggio naturale. Se gia dal 2019 erano
stati compiuti alcuni esperimenti di sintesi del suono me-
diante generative adversarial networks (GAN [1, 2, 3]), il
successo di nuovi paradigmi di architettura per le reti neu-
rali, quali i modelli di diffusione nella generazione text-
to-image [4] e 1 modelli autoregressivi nei LLM [5], ha
portato allo sviluppo di numerose implementazioni adat-
tate al contesto della sintesi text-to-audio. Dalla fine del
2022 nuovi modelli TTA si susseguono a distanza di pochi

Copyright: ©2024 Riccardo Ancona. This is an open-access article distributed un-

der the terms of the Creative Commons Attribution License 4.0 International, which

permits unrestricted use, distribution, and reproduction in any medium, provided the

original author and source are credited.
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mesi o giorni, proponendo perfezionamenti tecnici e diffe-
renti architetture, che puntualmente superano i risultati nei
test benchmark dei modelli precedenti. Oggetto di analisi
per questo studio sono stati sia modelli di diffusione, quali
Diffsound [6], Noise2Music [7], AudioLDM [8], Moiisai
[9], Tango [10], sia modelli autoregressivi, come Audio-
gen [11], MusicLM [12] e MusicGen [13]. Mediante una
lettura comparata degli articoli di ricerca che presentano
questi modelli — intesi, secondo gli insegnamenti di Bruno
Latour [14], come veri e propri documenti antropologici
della ricerca ingegneristica — si osservano comportamenti,
presupposizioni e scelte di design caratteristiche del para-
digma statistico-inferenziale dominante ! . Nell’ambito di
questo articolo si € voluto studiare nello specifico un aspet-
to cruciale, eppure ancora sottostimato, quello dei dataset
impiegati per I’addestramento dei modelli. Si & osserva-
to che gli ingegneri autori di tali ricerche sembrano essere
quasi esclusivamente interessati all’architettura delle reti
neurali, esaminando molto piu sinteticamente (o sorvolan-
do completamente) la questione dei dati impiegati > . T da-
taset sono manufatti tecnici ma anche storici e sociali, il
cui contenuto non pud mai essere neutrale; al contrario,
informa sulla visione del mondo dei suoi creatori’®. L o-
rizzonte conoscitivo dei modelli di deep learning, la loro
finestra sul mondo reale, si limita a cio che i dataset con-
tengono e descrivono. Nel caso della sintesi TTA, dove
si tenta di relazionare il dominio acustico con quello te-
stuale, sono di estrema rilevanza non soltanto i dati in sé,
ma anche il modo in cui sono interconnessi tra loro. Ci si
¢ proposti dunque di analizzare i dataset impiegati per la
realizzazione di modelli TTA, il modo in cui essi sono in-
terpretati e manipolati, nonché 1’effetto che producono sui
risultati sonori, a partire da una gia nutrita letteratura criti-
ca impegnata nello studio dei dataset [20, 18, 21]. Melanie
Feinberg [22] ha suggerito che una lettura lenta e diretta del
contenuto e della struttura dei dataset, contrapposta a tec-
niche analitiche automatizzate, possa far emergere criticita
altrimenti nascoste; Lindsay Poirier [19] ha identificato tre
modalita analitiche dei dataset, denotazione, connotazione
e decostruzione; il ground truth tracing (GTT), proposto
da Edward B Kang [23], ¢ un procedimento analitico di
tipo umanistico per rapportare il contenuto di un dataset
alla supposta caratteristica oggettiva a cui si riferisce, in-

! Una prospettiva etnografica sugli algoritmi & stata sviluppata in [15]
e in [16]. Si confronti anche con I’attenta lettura sociologica di [17].

2 Come osservato da Sambasivan et al [18]: “Paradoxically, data is the
most under-valued and de-glamorised aspect of AL”

3 Poirier [19] suggerisce che i dataset non vadano intesi come “merely
instrumental artifacts tarnished by politics, but as always already iterating
cultural artifacts privileging certain symbolic orders over others ”.
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dividuandone il grado di dissonanza ontologica. Un’inter-
pretazione dei dataset per la sintesi text-to-audio informa-
ta da questi principi metodologici ha lo scopo di rilevare
eventuali criticita e limiti insiti nei dati raccolti e nella loro
capacita rappresentativa.

2. DATASET

Gli ingegneri occupati nella realizzazione di algoritmi di
deep learning che analizzano testi o immagini (o una com-
binazione dei due) possono contare su collezioni di dati
pressoché illimitate, estratte dalla rete attraverso specifici
algoritmi di web crawling, che ogni mese setacciano in-
ternet e raccolgono trilioni di byte [24]. Di difficile repe-
ribilitd sono invece gli accoppiamenti tra suono e descri-
zioni testuali. Causa di tale scarsita & la struttura del web
contemporaneo che incoraggia maggiormente la comuni-
cazione visiva rispetto a quella uditiva, nonché la natura
stessa delle informazioni sensoriali, essendo la vista figu-
rativa per definizione, mentre I’udito presenta un quadro
epistemologico pil sfumato e imprendibile*. E ben pid
semplice osservare un’immagine e descriverne il contenu-
to testualmente, che non fare la stessa cosa col suono, i
cui contorni restano ambigui. Contribuisce probabilmente
anche un’educazione orientata a fornire una terminologia
adeguata per gli stimoli visivi, ma spesso carente per cio
che concerne le informazioni uditive. Per sopperire a tali
difficolta, gli ingegneri che si occupano di sintesi TTA de-
vono spesso ricorrere a dati scarsamente connotativi> , op-
pure a tecniche algoritmiche per 1’aumento artificiale dei
dati [27]. Entrambi i compromessi sollevano dubbi sulla
qualita dei dataset impiegati.

2.1 Labeled dataset

Fino a pochi anni fa I’approccio prevalente nel campo della
descrizione testuale del suono non contemplava 1’utilizzo
di intere frasi, bensi di etichette (in inglese label o tag).
La ricerca nel campo del music information retrieval pre-
vede 1’assegnazione di etichette a grandi corpora di suoni,
al fine di addestrare algoritmi di classificazione in grado
di distinguere identita sonore, eventi, parole, stati d’animo
dei parlanti, generi musicali e stili [28, 29, 30]. La clas-
sificazione del suono per etichette ¢ un processo fruttuo-
so anche per la gestione e navigazione di grandi database,
come quelli che raccolgono i suoni stock forniti in licen-
za per applicazioni pubblicitarie e multimediali. Librerie
di suoni come Audiostock [31] ed Epidemic Sound [32],
entrambe tutt’ora usate come dataset per 1’addestramen-
to di modelli TTA, raccolgono decine di migliaia di file
audio classificati secondo categorie funzionali, suddivise
in luoghi, tipi d’uso, forme e strumenti musicali, tipolo-
gie d’immaginario. La destinazione economica di queste
librerie ha un influsso determinante sui loro principi tas-
sonomici, che dedicano ampio spazio a tipologie sonore
di frequente utilizzo, come i suoni per videogiochi, i sot-
tofondi per i video d’intrattenimento e i loghi sonori. La

4B cid che sostiene Salomé Voegelin in [25]: “Listening’s focus on
the dynamic nature of things renders the perceptual object unstable, fluid
and ephemeral.”

3 In [26] vengono esplicitamente definiti "weakly-associated”.
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tassonomia di Audiostock dedica un’intera sezione a suoni
di armi e combattimenti, suddivisi in ventisei tag, mentre
la categoria dedicata alle emozioni consta soltanto di sei
descrittori: feel down, fun, funny, sad, scary/fear, surprise.
Per quanto questa categorizzazione del suono possa assol-
vere efficacemente alle funzioni per cui ¢ stata progettata,
risulta evidente che ereditare una tale struttura del mondo
acustico in un modello TTA sia tutt’altro che auspicabi-
le. Per tentare di descrivere il reale con delle etichette, ¢
necessaria una chiara tassonomia, derivata da un’ontolo-
gia del suono che non ¢ mai neutrale, ma sempre frutto di
scelte ingegneristiche o industriali precise, le quali a loro
volta riflettono prospettive culturali implicite ma non irri-
levanti. Nel tentativo di costruire un dataset di tag fonda-
tivo e quanto pill neutrale, Google ha sviluppato Audioset
[33], un corpus di 1789621 segmenti audio di dieci secon-
di, estrapolati da video Youtube ed etichettati da ascoltatori
umani seguendo una tassonomia predefinita di 527 parole
chiave. Il gruppo di ricerca ha impiegato tecniche statisti-
che per inferire I’ontologia sonora di Audioset, in primo
luogo collezionando gli eponimi del suono piu ricorren-
ti sul web, dunque eliminando le ridondanze e costruendo
una gerarchia tassonomica, ulteriormente filtrata verifican-
do che ciascuna tag fosse statisticamente rappresentativa
e intelligibile dagli operatori umani. La tassonomia otte-
nuta non ¢ pertanto un ordinamento ontologico universale,
benst il riflesso statistico di cio che in un dato momento
temporale risulta essere quantitativamente pill rappresen-
tato nel discorso digitale in lingua inglese. Ciononostan-
te Audioset rappresenta al momento il dataset pil ricco
e significativo per numerose applicazioni che riguardano
la classificazione automatica e il riconoscimento dei suo-
ni®. Ai fini dell’addestramento di un modello TTA, "uso
di etichette appare invece limitante. Lo scopo dichiarato
dagli sviluppatori dei modelli piu recenti ¢ I’interazione
per mezzo di frasi strutturate scritte in linguaggio naturale,
che definiscono caption, come “qualcuno suona virtuosa-
mente arpeggi discendenti su un arciliuto, all’improvviso
passa un treno e migliaia di tortore volano via”. Ammesso
che il modello sia effettivamente in grado di interpretare
il linguaggio naturale, ridurre questa frase alle tag Audio-
set “plucked string instrument, train, flapping wings” non
sortirebbe lo stesso risultato, perché una tale semplifica-
zione perde tutte le specificita della connotazione testuale:
il grado di competenza dello strumentista, il tipo di figura
melodica prodotta, il timbro specifico dello strumento im-
piegato, la consequenzialitd temporale degli eventi, il nu-
mero e la specie di uccelli — mancano, in sostanza, tutte
le relazioni logiche, causali, temporali, contestuali, come
di una lingua fatta solo di sostantivi e aggettivi, ma priva
di avverbi e complementi. Inoltre un labeled dataset pud
constare di qualche centinaia o migliaia di tag, un nume-
ro insufficiente a etichettare la totalita del mondo acustico;
incrementi di scala nel numero di tag sono fortemente im-
pratici. Per questo ¢ necessario che nell’addestramento di
modelli TTA si impieghino dataset di caption.

6 Alternative, seppur in scala ridotta, sono i dataset FSD-50K [34] e
MagnaTagATune [35].
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2.2 Caption-based dataset

Il pitt ampio dataset open source contente coppie di caption
testuali e suoni & opera di LAION, un gruppo no-profit in-
tento a fornire dataset accessibili e trasparenti ’ . LAION-
Audio-630K [37], formato da 633526 caption per un totale
di oltre 4000 ore di audio, & un aggregato di alcune delle
piu grandi librerie sonore gratuite, quali Freesound [38],
BBC Sound Effects [39] e i gia citati Audiostock ed Epi-
demic Sound. La maggioranza delle caption, circa mezzo
milione, provengono da Freesound, un database collabora-
tivo attivo dal 2005, nel quale chiunque pud condividere i
propri suoni con licenza Creative Commons. Al suo inter-
no si trovano field recordings, frammenti vocali, musica,
suoni oggettuali, effetti sonori, timbri elettronici. Si trat-
ta di un importantissimo manufatto di condivisione acusti-
ca che meriterebbe una ricerca antropologica approfondi-
ta. Bisogna domandarsi, tuttavia, se i dati in esso conte-
nuti siano opportuni allo scopo di addestrare algoritmi di
connotazione testuale del suono. Sfogliando il dataset, ci
si pud imbattere in caption contenenti link promozionali
o precisazioni sui diritti d’autore (“For commercial pur-
poses, please visit http:[ecc.]”), dati di natura diaristica o
personale (“This one was interesting to create”), informa-
zioni tecniche eccessivamente accurate (“Edited with TDR
Kotelnikov and Waves Loudness Meter”), contestualizza-
zioni troppo solerti (“Date/time: June 21th 2022, 7:34 PM.
Weather: 20c, clouds 67%, wind E - NE 2 bft with gusts
to 13km/h, 1014 hPa, humidity 50 - 60%”), commenti agli
ascoltatori (“Hey guys new track”, “I would normally ex-
plain how I recorded it, but I want to see if anyone can
guess how I did it”). Questo genere di annotazioni ab-
bondano nel dataset e sono usate per 1’addestramento di
modelli text-to-audio 8, introducendo un gran numero di
informazioni scarsamente significative in quanto poco o
per nulla connotative del contenuto sonoro associato. Uni-
co sottoinsieme di caption in LAION-Audio-630K raccolte
con una metodologia formalizzata ¢ la libreria BBC Sound
Effects, che tuttavia ne rappresenta soltanto una porzio-
ne estremamente esigua e dunque poco rappresentativa dal
punto di vista statistico® . Un’alternativa a LAION & Clo-
tho [40], un dataset ottenuto selezionando 4981 suoni da
Freesound e chiedendo a esseri umani di descriverli con
annotazioni testuali non vincolate da specifiche prescrizio-
ni. Le persone preposte a tale compito, tutte parlanti la
lingua inglese, sono state ingaggiate mediante la piattafor-
ma di crowdsourcing Amazon Mechanical Turk '° . 11 data-
set consta di 24905 caption, un numero considerato gene-
ralmente insufficiente per la sintesi text-to-audio — difatti,
nessuno dei modelli studiati lo usa in maniera esclusiva ! .
In mancanza di dataset gratuiti sufficientemente estesi, per

7 Si noti che LAION ¢ stato altrove criticato per la metodologia di
raccolta dati, ad es. in [36].

8 Lo impiega ad esempio AudioLDM [8] come dataset primario.

9La libreria BBC contiene caption del tipo: “Church Atmosphe-
re — Church congregation assembling before service with bells in
background”.

10 Data la paga media infima [41], questo tipo di crowdsourcing & sta-
to talora considerato una forma di colonialismo mediante intelligenze
artificiali [42].

' Lo impiegano Audiogen [11] ¢ AudioLDM [8] in aggiunta ad altri
dataset.
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il suo modello TTA incentrato sulla generazione di musi-
ca strumentale Meta ha acquisito licenze da Shutterstock
Music [43] e Pond5 [44], due servizi di musica stock ge-
neralmente impiegati per I’intrattenimento multimediale.
Osservando i dati forniti dal paper [13], risulta che il data-
set sia costituito prevalentemente da suoni etichettati come
“electronic/edm” e “corporate”, il che riflette la destinazio-
ne per cui sono stati originariamente realizzati. Un quadro
complessivo dei dataset a disposizione per I’addestramento
di modelli TTA mostra dunque un’evidente carenza di da-
ti disponibili e una scarsa diversita al di fuori di categorie
sonore fortemente funzionalizzate. La quantita di tempo e
risorse necessarie per annotare con pertinenza terminolo-
gica centinaia di migliaia o milioni di file audio eccede le
possibilita dei gruppi di ricerca coinvolti, costretti pertanto
a fare uso di dataset di bassa qualita o a dover trovare meto-
dologie algoritmiche non supervisionate per estrarre moli
di dati che non si ha il tempo di far ascoltare a orecchie
umane.

2.3 Dataset aumentati

Una tecnica di generazione artificiale dei dataset consiste
nell’annotazione automatica delle caption mediante algo-
ritmi di classificazione. VGG-Sound [45] € un dataset au-
diovisivo costituito da 200000 caption prodotte artificial-
mente da un algoritmo di riconoscimento visivo. Esso ana-
lizza il contenuto di clip YouTube raccolte mediante web
scraping e verifica la presenza di entita nelle immagini, re-
stringendo il campo di etichette possibili a oggetti e azioni
concrete aventi un chiaro corrispettivo visivo. Si tratta di
una forma di classificazione intermodale in grado di deno-
tare eventi ed enti predefiniti, ma non di connotarli lingui-
sticamente: le annotazioni ottenute somigliano piu a delle
tag che a delle caption in linguaggio naturale. Inoltre, la
mera presenza visiva di un oggetto non garantisce che es-
so stia producendo suono durante la clip, né esclude che
nella clip siano presenti suoni di altri oggetti o processi
non riscontrati dall’immagine. Per sopperire a tale pro-
blematica, un algoritmo di classificazione del suono tenta
di escludere i falsi positivi. Al netto di quanto osserva-
to, sembrerebbe che chiedere a un algoritmo sordo ma con
un’ottima vista di riconoscere i suoni non sia la migliore
soluzione. Una metodologia alternativa consiste nel tra-
sformare un labeled dataset come Audioset in un caption-
based dataset attraverso 1’utilizzo di un algoritmo di pro-
cessamento testuale, come il modello linguistico TS [46].
Il modello TTA AudioLDM ha sfruttato questa procedura
key-to-text per trasformare Audioset in un dataset di cap-
tion [8]. Non & chiaro tuttavia in che modo un algoritmo
di processamento del testo possa giungere a una maggiore
connotazione del suono, non avendo esso alcuna esperien-
za del contenuto audio relazionato. Un tale procedimento
sarebbe forse utile a sintetizzare un testo lungo in uno piu
breve e puntuale, ma non puo di certo aggiungere infor-
mazione che non esiste nelle tag fornite, tutt’al pit puo di-
luirla in un maggior numero di parole. L’esempio mostrato
sulla pagina Github dell’algoritmo di estensione testuale
indica come tag “India, Capital, New Delhi” e da in output
il testo “The capital of India is New Delhi” [47]. Un test
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piu approfondito usando come input delle tag arbitrarie di
Audioset ne mette in evidenza i limiti: le etichette “cash
register, sobbing, boiling” danno come risultato “A man
is sobbing and boiling cash at a cash register”, con “harp,
whistling, jingle” si ottiene “A man is playing a jingle and
whistling on the harp”, con “bassline, didgeridoo, singing
bowl, tender music” si ha “A young boy is playing the bas-
sline of a didgeridoo while a young girl is singing”. In
luce di quanto ottenuto dai test empirici, questo tipo di tec-
nica sembra essere pit un modo di inquinare i dati che di
aumentarli. Risulta evidente che impiegare il testo o I'im-
magine per espandere i dataset sia poco fruttuoso, poiché
si perde la relazione diretta con I’informazione acustica.
Una soluzione piu efficace consiste nell’utilizzo di meto-
dologie di codifica che proiettino sia il testo sia il suono in
un unico spazio latente, vale a dire in una rappresentazione
numerica condivisa. Una volta definite le proprieta dello
spazio latente multimodale sulla base di un addestramento
preliminare — a sua volta compiuto con informazioni pro-
venienti da un caption-based dataset, ma di dimensioni in-
feriori — ¢ possibile usare questo modello (detto modello di
pre-training) per generare automaticamente caption aven-
do in input un qualsiasi suono. Questo tipo di procedura
¢ stata inventata per la relazione tra immagini e linguag-
gio naturale ed ¢ una forma di apprendimento contrastivo
auto-supervisionato [48]. MuLAN [26] e CLAP [49] sono
due implementazioni per il suono, rispettivamente impie-
gate per addestrare i modelli text-to-audio MusicLM [12] e
AudioLDM [8]. Entrambi gli algoritmi di pre-training dap-
prima comprimono le informazioni usando un encoder per
i testi (BERT o suoi derivati, [50]) e uno per i suoni (varia-
bile a seconda delle diverse implementazioni), ottenendo
i cosiddetti embedding, cio¢ dei vettori multidimensionali
contenuti nello spazio latente, dunque impiegano 1’appren-
dimento contrastivo per trovare delle relazioni trai due in-
siemi numerici. Una volta addestrati, ¢ sufficiente fornire
I’embedding di un nuovo suono per ottenere ’inferenza di
un possibile embedding testuale; quest’ultimo non prende
mai la forma di un testo intelligibile da un essere umano,
ma viene immediatamente immagazzinato per essere usato
come dato per 1’addestramento del modello text-to-audio.
Tale procedura riduce la problematica delle caption a una
questione totalmente numerica, sostituendo le annotazioni
testuali con rappresentazioni latenti difficili da interpreta-
re da un essere umano, eliminando cosi la possibilita di
verificare fenomenologicamente i risultati ottenuti duran-
te la fase di pre-training. I dataset impiegati non sono pil
studiabili con un metodo qualitativo, ma dipendono da al-
tri algoritmi di basso livello, a loro volta addestrati usando
altri dataset, la cui provenienza non ¢ sempre specificata
in maniera chiara. I ricercatori che hanno sviluppato Mu-
LAN dichiarano di aver usato 44 milioni di caption scar-
samente connotate, raccolte in maniera automatizzata da
video musicali trovati su internet. Dal momento che non
esistono dataset pubblici cosi ampi, ¢ verosimile che siano
state usate come caption le descrizioni di video YouTube;
le quali, notoriamente, non sono sempre connotative del
contenuto sonoro, poiché spesso rimandano a link esterni,
promozioni, descrizioni non pertinenti direttamente al suo-
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no e riflessioni a latere. Il presupposto logico implicito ¢
che anche se le annotazioni potrebbero contenere molte in-
formazioni non rilevanti o errate, il mero fatto di estrarre
una tale mole di dati tendera a diluire statisticamente gli
errori e a espandere il campo semantico rappresentato: una
soluzione puramente quantitativa a un problema sia di na-
tura quantitativa sia qualitativa. Un numero cosi grande di
video raccolti sembra anche aprire all’eventualita che al-
cuni dei materiali presenti potrebbero essere coperti da co-
pyright; tuttavia un algoritmo come MuL AN dissolve ogni
traccia del suo dataset di origine, perché lo riduce a vet-
tori matematici usati in fasi intermedie della produzione di
un modello TTA. Non c¢’¢ modo di stabilire a posteriori con
certezza assoluta che un dato video musicale sia stato usato
per I’addestramento, in quanto esso ha soltanto la funzio-
ne di informare il meccanismo di generazione automatica
delle caption, ma non viene usato direttamente come esem-
pio per I’apprendimento della generazione sonora. Eppure
le nozioni linguistiche che verranno usate per descrivere
il dataset di suoni sono ereditate dalle informazioni origi-
nariamente impiegate per 1’addestramento del modello di
pre-training: non sopravvivono i dati specifici, ma se ne
deriva una rappresentazione numerico-semantica del mon-
do. Usando questi modelli di pre-training, si pud addestra-
re un modello TTA senza fare ricorso a dataset di caption,
sfruttando invece grandi raccolte di musica e suoni non an-
notate. Qualunque file audio diventa materiale potenziale
per ’addestramento, senza alcun vincolo di annotazione,
una notevole conquista tecnica non priva di criticitd. Mu-
sicLM [12] segue questa metodologia e dichiara di aver
usato cinque milioni di file musicali, senza specificarne la
provenienza '? . L opacita di questa procedura fa in modo
che non sia possibile stabilire a posteriori la presenza di
una traccia musicale nel dataset, eccetto in casi di memo-
rizzazione da parte dell’algoritmo, che gli autori del pa-
per hanno misurato essere statisticamente rarissima ' . La
segretezza industriale circa i dataset impiegati, verosimil-
mente imposta per evitare problematiche di copyright e per
non informare la concorrenza, provoca anche 1’'impossibi-
lita di compiere uno studio approfondito della natura dei
dataset, valutando qualitativamente la varieta dei contenuti,
il grado di connotazione delle caption, nonché la presenza
di eventuali bias.

Table 1 mostra i dataset impiegati dai modelli TTA presi
in esame; sono stati esclusi dallo studio i modelli a uso
commerciale che non forniscono alcuna informazione sulla
provenienza dei dati, come Suno [51] e Udio [52].

3. CONNOTAZIONE

Se la frequente omissione di informazioni sulla provenien-
za dei dati e I’artificialita delle caption generate dagli algo-

12 Ho chiesto chiarimenti sull’origine dei dati agli autori dell’articolo,
ma non ho ricevuto risposta.

13 Ho compiuto dei test nella versione distribuita da Google di Musi-
cLM, MusicFX, dove ho riscontrato che la piattaforma analizza i prompt
e li blocca se individua stringhe di caratteri corrispondenti a nomi di mu-
sicisti noti. Il prompt “Meshuggah”, nome di un gruppo djent metal sve-
dese, nonché sequenza di caratteri altrimenti poco ricorrente, non viene
bloccato e produce generazioni aventi sonorita estremamente simili alla
musica del gruppo. Questo non dimostra con certezza assoluta che la loro
musica sia stata impiegata nell’addestramento, poiché non si ottengono
corrispondenze 1:1.
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Modello
Diffsound
AudioGen

Dataset

AudioCaps, AudioSet
AudioCaps, AudioSet, Clo-
tho, VGG-Sound, FSD-50k e
altre librerie di sound effects
Embedding testuali genera-
ti da MuLan usando piu di
280000 ore di musica

CLAP addestrato con
LAION-Audio-630K, Au-
dioSet aumentato da TS5,
AudioCaps, Clotho

Caption generate da un LLM
e assegnate automaticamente
a suoni mediante MuLan
7000 “Spotify top recom-
mendations” con caption
estratte automaticamente dai
metadati YouTube
Shutterstock, Pond5
AudioCaps

MusicLM

AudioLDM

Noise2Music

Moisai

MusicGen
Tango

Table 1. Dataset impiegati dai modelli text-to-audio.

ritmi di pre-training rendono talora impossibile una valuta-
zione qualitativa diretta del contenuto dei dataset, 1’unico
metodo per indagarne le proprieta ¢ osservarne i risultati
a posteriori, studiando le generazioni sonore ottenute dai
modelli TTA addestrati. Come valutare i risultati di un
modello di sintesi text-to-audio? La questione ¢ tutt’altro
che banale e richiede una chiara definizione di quali so-
no gli obiettivi perseguiti nell’addestramento del modello.
Comparando le diverse implementazioni prese in esame,
sembrerebbe che uno degli scopi prevalenti sia la genera-
zione di suono per mezzo del linguaggio ordinario, senza
necessita di ulteriori mediazioni né competenze a carico
dell’utente, cercando quindi di operare una traduzione di-
retta dal pensiero verbale al suono. Si presume quindi che
un modello propriamente programmato e addestrato sia ca-
pace, per il solo mezzo dell’inferenza statistica, di esibire
un comportamento di tipo interpretativo nei confronti del
prompt scritto dall’utente e che di conseguenza produca
un risultato sonoro quanto piu affine alla richiesta. I pa-
per di alcuni modelli forniscono esempi di caption impie-
gate per 1’addestramento, supponendo che tali modelli ne
abbiano assimilato le informazioni e siano in grado di rap-
presentarle efficacemente. Una caption come “enchanting
jazz song with a memorable saxophone solo and a solo sin-
ger” (menzionata in [12]), aggettivando con “enchanting”
e “memorable” sembra intendere che lo scopo del modello
TTA non sia soltanto di tipo denotativo, ma anche connota-
tivo. Per stabilire I’efficacia della generazione ¢ necessario
dunque valutare quanto essa sia propriamente connotativa
del prompt dato. Il che, naturalmente, & tutt’altro che sem-
plice da stabilire in termini obiettivi, perché non sempre
esiste una ground truth a cui fare riferimento: se domando
“musica ruvida ma spiritosa per saltare la corda”, ¢ eviden-
te che sto chiedendo all’algoritmo qualcosa di puramente
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qualitativo, per il quale io stesso non ho che un’idea ap-
prossimativa. Il linguaggio del prompt in questo caso ¢
un’allusione, non ha valore puramente indicale. A meno
che non si forniscano nel prompt indicazioni quantitative
inequivocabili, come “un’onda quadra a 726.3 Hz”, le ri-
chieste espresse in linguaggio naturale chiamano in causa
referenti dalla natura ambigua e polivalente; a tali richie-
ste, ’algoritmo tentera di generare un contenuto coeren-
te sulla base della mera rappresentazione statistica dei dati
forniti, ragion per cui la capacita connotativa di un modello
TTA, al netto delle diverse architetture e implementazioni,
dipende dal modo in cui ¢ connotante il dataset di adde-
stramento. Se pero il dataset € ignoto oppure ¢ a sua volta
il risultato di un processo computazionale, non rimane che
compiere il percorso inverso, valutando quanto il risultato
sonoro risulti essere connotativo del prompt fornito. Nei
modelli di deep learning generativo la forma del prompt ha
un impatto sostanziale sui risultati possibili, al punto che
esiste una disciplina preposta allo studio delle formaliz-
zazioni linguistiche, il prompt engineering [53]. Da studi
relativi ai modelli di diffusione text-to-image risulta — e
lo si pud verificare empiricamente anche in tutti i modelli
text-to-audio disponibili — che questi algoritmi non mostra-
no di saper interpretare né la grammatica né la sintassi del
prompt, ignorando o confondendo negazioni, relazioni e
consequenzialita [54]. Prendendo atto di tale limite intrin-
seco, forse valicabile con miglioramenti tecnici delle archi-
tetture dei modelli o con un mero incremento di scala dei
dati impiegati per I’addestramento, si pud comunque tenta-
re di testare 1’efficacia connotativa dei risultati sonori spe-
cificando nei prompt soggetti, eventi e aggettivazioni. Una
valutazione empirica approfondita dell’efficacia connotati-
va dei vari modelli a seconda del tipo di prompt esula dalle
possibilita e dagli scopi di questo articolo, tuttavia € oppor-
tuno affermare che la valutazione delle generazioni text-to-
audio intesa in questo senso richiede una capacita interpre-
tativa di tipo fenomenologico e qualitativo, per sua natu-
ra soggettiva e personale. Quando si domanda “un suono
vetroso”, si richiama una categoria esperienziale derivante
da una complessa stratificazione di memoria e percezione,
ottenuta da una pluralita di esperienze private, soggettive
e talvolta contraddittorie tra di loro, che insieme formano
qualia uditivi di complessa definizione '* . Tali identita so-
nore divergono tra gli individui e non ¢ detto che una loro
media statistica sia sufficiente a coglierne la complessita.
La valutazione dell’efficacia connotativa di un modello do-
vrebbe percio basarsi sulla negoziazione tra la percezione
soggettiva, le proprie aspettative e le possibilita tecniche
del modello, mettendo al centro 1’esperienza fenomenolo-
gica di chi compie I’analisi. Confrontando i risultati otte-
nuti con uno studio sia qualitativo sia statistico dei dataset,
¢ possibile trovare delle correlazioni tra risultati inaspettati
e aporie nei dati, verificando ’efficacia del modello a se-
conda dello scopo prefissato e individuando soluzioni spe-
cifiche per la redazione di un dataset maggiormente rap-
presentativo. Se la connotativita di un modello dipende in
larga parte dal suo dataset, le osservazioni raccolte duran-
te I’analisi fenomenologica dei risultati dovrebbero infor-

14 Ho affrontato questo argomento in [55].
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mare la creazione di nuovi dataset, innescando un circuito
di feedback tra design algoritmico e percezione. Quan-
to osservato sinora nella ricerca sulla sintesi text-to-audio
sembra tenere molto poco in considerazione questo genere
di metodologia analitica qualitativa, affidando la valutazio-
ne dell’efficacia dei modelli a tecniche quantitative, come
1’uso di benchmark test. Alcuni modelli, come MusicLM
e AudioLDM, hanno compiuto test con esseri umani, ma
sempre di natura quantitativa, domandando agli ascoltatori
quale suono preferissero tra due opzioni e comparando il
numero di preferenze, oppure chiedendo di indicare il gra-
do di ”qualitd” di un suono su un scala numerica data '3,
Tra le metriche di benchmark pit impiegate per la sinte-
si text-to-audio si menzionano la Fréchet Audio Distance
[56] e la divergenza di Kullback-Leibler [57]. Se queste
metriche possono fornire risultati utili in termini statisti-
ci per il miglioramento delle architetture, sembra tuttavia
paradossale delegare il compito della valutazione delle ca-
pacita connotative e interpretative del linguaggio naturale
di un algoritmo a un altro algoritmo. Misurare I’efficacia
di un modello con un benchmark permette agli ingegneri
di stabilire delle metriche quantitative da superare, devian-
do I’obiettivo della ricerca dal miglioramento effettivo dei
risultati al semplice superamento di soglie numeriche pre-
cedentemente raggiunte da altri algoritmi. Seguendo tale
criterio si rischia di addestrare modelli che soddisfano le
richieste degli algoritmi di benchmark, ma non quelle degli
utenti. L’idea che ’efficacia nella connotazione linguisti-
ca di un modello possa essere misurata quantitativamente
presenta limiti evidenti se si considera la natura incommen-
surabile del linguaggio. Soltanto una valutazione di tipo
esperienziale puo fornire un’indicazione significativa delle
caratteristiche qualitative dei risultati sonori; se la denota-
zione € tutto sommato computabile come rappresentazione
media di un referente, la connotazione ¢ per sua natura al-
lusiva, ragion per cui solo un’entita in grado di cogliere le
allusioni puo esaminarne la qualita.

4. CONCLUSIONI

Uno studio comparato dei dataset e dei modelli di sintesi
text-to-audio ha rilevato una scarsa curatela dei dati, deri-
vante da un’obiettiva insufficienza di informazioni signi-
ficative a disposizione e dall’uso di tecniche di aumento
artificiale dei dati di dubbia efficacia. Si sono riscontrate
possibili problematiche etiche legate alla raccolta dei dati,
il cui processo & spesso opaco, nonché I’'impiego di sistemi
di valutazione dell’efficacia dei modelli di tipo puramente
quantitativo, i cui risultati non rappresentano necessaria-
mente le loro capacita di connotazione. In luce di quanto
osservato, si & proposto un possibile cambio di paradig-
ma nella raccolta dei dati e nella valutazione dei model-
li, orientato all’analisi qualitativa e fenomenologica delle
informazioni. Si suggerisce inoltre 1’inclusione di musi-
cisti, musicologi e semiologi all’interno dei gruppi di ri-
cerca, al fine di orientare il design dei modelli e i pro-

151 test soggettivi quantitativi potrebbero costituire una metrica signifi-
cativa per I’analisi dei modelli se la loro valutazione si basasse su un pro-
tocollo formalizzato, che dovrebbe tener conto delle teorie cognitive con-
temporanee e delle perturbazioni indotte nelle misurazioni dal contesto e
dal formato dei test.

[10]

(11]
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cessi decisionali a partire da punti di vista e competenze
differenziate.
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