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Abstract. A relevant aspect of algorithmic composition is the ability to mate-
rialize music. Creating musical pieces is a complex endeavour that comprises
both, technical knowledge and creativity. This paper proposes an algorithm to
compose music based on complex network analysis. The computer represents
the music of a composer within a network, and re-utilizes such knowledge to
compose new music. In addition, it is shown that the node degree distribu-
tion from networks composed of musical pieces follow a power-law distribution,
which means scale-free networks.

Resumo. Um aspecto relevante da composi¢cdo algoritmica é a capacidade de
materializar miisica. Criar pecas musicais é um esforco complexo que com-
preende tanto conhecimento técnico, quanto criativo. Este trabalho propoe um
algoritmo para compor miisicas através da andlise de redes complexas. O com-
putador representa a miisica/obra de um compositor através de uma rede, que
entdo é re-utilizada para compor novas misicas. Além disso, mostra-se que
o grau de importdncia dos nos nas redes compostas por pecas musicais tém
tedéncia a distribuicdo de lei de poténcia, isto é, sdo redes livres de escala.

1. Introducao

A geragdo automdtica de musica pode ser alcancada através de um modelo que permita
o computador aprender a musica ou obra de um compositor, para entdo re-utilizar esse
conhecimento e compOr novas musicas. Este trabalho mostra um método para construir
uma rede que representa uma (ou mais de uma) peca musical. Tal rede é posteriormente
explorada por um algoritmo para criar novas composicdes.

Dentre as recentes conclusdes da drea de pesquisa em redes complexas, as re-
des livres de escala (scale-free networks) sdo particularmente importantes por que a
maioria das redes criadas pelo homem apresentam esse padrao. Em uma rede livre de
esacala, o grau de importancia dos nés da rede segue uma distribui¢do de lei de potén-
cia [Barabasi and Albert 1999]]. O grau de importancia de um né na rede é o nimero de
arestas conectadas ao nd. As redes livres de escala sdo notdveis em diversas dreas de
pesquisa. Por exemplo, linguistica, biologia, literatura e artes [Perkins et al. 2014].

As contribui¢des deste trabalho de pesquisa sao: i) o modelo de representacdo de
uma musica através de uma rede, ii) a demonstragdo que as redes musicais criadas no
experimento sdo redes livres de escala, e iii) o algoritmo que utiliza as referidas redes
para compOr novas musicas.



Na préxima secdo do documento serd apresentado os principais trabalhos rela-
cionados a esta pesquisa. A Secdo 3 apresentada a primeira contribui¢do: o modelo e
o algoritmo para se criar uma rede a partir de uma miusica. A segunda contribui¢do €
apresentada na Secdo 4: as redes musicais livres de escala. A terceira contribuicdo € ap-
resentada na Se¢do 5: o algoritmo para composicao automédtica de novas musicas a partir
das redes que foram criadas. O sumdrio conclusivo estd na dltima se¢cdo do documento.

Algumas das musicas de compositores cldssicos utilizadas para criar as redes deste
experimento, assim como uma sele¢do das melhores composi¢des algoritmicas extraidas
deste experimento estdo dispoiveis em: |http://eden.dei.uc.pt/~vitorgr/MS.html|

2. Trabalhos Relacionados

Nos ultimos anos surgiram algumas técnicas para a compreender ou prever 0 compor-
tamento de redes complexas. Pesquisas recentes mostram que algumas redes musicais
tém caracteristicas topoldgicas ndo triviais, como por exemplo: as caracteristicas das re-
des livres de scala e/ou as caracteristicas das redes do "mundo pequeno" (small-world
networks).

Basicamente, as pesquisas que envolvem andlise de redes complexas e redes mu-
sicais podem ser classificadas de acordo com o tipo de rede musical. Pode-se dizer que
existem pelo menos trés tipos de redes musicais, sdo eles: redes de recomendacdo de
musicas, redes sociais de musicos, e as redes que estudam as relacdes entre as notas de
uma dada composi¢do, ou obra, ou chave musical, por exemplo.

[Cano et al. 2006]] pesquisou diferentes redes de recomendacao de musicas na In-
ternet e observou caracteristicas topoldgicas nao-triviais. [Fields et al. 2011]] apresenta
uma andlise sobre uma rede social de musicos que possui caracteristicas das redes livres
de escala. [Silva et al. 2004] mostra que a rede dos musicos populares brasileiros (MPB)
possui caracteristicas das redes do "mundo pequeno".

[Liu et al. 2010] mostra que a relagdo entre as notas utilizadas por alguns com-
positores cldssicos em suas composicdes seguem padrdes das redes livres de escala.
[Perkins et al. 2014] também demonstra que a relacdo entre as notas em milhares de
musicas segue as propriedades das redes de livre escala. A diferenca nos trabalhos
de [Liu et al. 2010] e [Perkins et al. 2014] estd principalmente no processo de criacao
das redes a partir de uma musica (ou colecdo de miusicas). Nas redes criadas por
[Liu et al. 2010] os nés sdo um conjunto de nota + ritmo, enquanto as arestas sao as
ligacdes nota apds nota de forma cronolégica, conforme a musica € tocada. Nas redes cri-
adas por [Perkins et al. 2014] s6 existem treze nds (representados por uma simplificagdo
do modelo de notas musicais), portanto a distribuicdo em poténcia € observada sobre o
grau de importancia das arestas.

Na préxima secao deste trabalho de pesquisa serd apresentado um modelo para se
criar uma rede a partir de uma musica (ou vdrias musicas). O modelo apresentado neste
trabalho € diferente dos modelos de [Liu et al. 2010]] e [Perkins et al. 2014]]. Nas redes
criadas no presente trabalho de pesquisa os nds s@o notas individuais ou acordes (conjunto
de notas tocadas simultdneamente). As arestas sdo direcionais. Elas representam o tempo
(ou ritmo) utilizado entre cada nota (ou acorde). No modelo proposto, dois ndés podem
estar ligados por mais de uma aresta.



Figure 1. Extrato da rede criada a partir do minueto de Johann Sebastian Bach.

3. Musica em Forma de Rede

Uma peca musical pode ser vista como um sistema dindmico com valores dis-
cretos, ou seja, um conjunto finito de notas musicais em evolu¢gdo no tempo
[Cruz-Alcazar and Vidal 2008]]. Para construir uma rede para uma determinada peca de
musica € necessario definir os nds e as arestas da rede.

No modelo apresentado nesse artigo, os ndés podem ser notas individuais
ou acordes (um conjunto de notas tocadas simultineamente). Assim como em
[Liu et al. 2010]], as arestas sdo definidas cronologicamente, através das conexdes entre
notas enquanto a musica € tocada. No entanto, no modelo proposto, as arestas representam
e contém os dados de ritmo/tempo utilizados pelo compositor entre duas notas/acordes.
Portanto, no modelo aqui proposto € possivel que dois nds estejam ligados por diver-
sas arestas diferentes. As arestas do modelo proposto sdo direcionadas, por isso pode-se
caracterizar esse modelo como um grafo de multiplas arestas direcional (ou multiple
directed graph), segundo [Bollobds 1998]]. A Figura 1 mostra um extrato da rede criada
a partir do minueto de Johann Sebastian Bach. Os ntimeros na figura sdo notas musicais
em formato Musical Instrument Digital Interface (MIDI) [Loy 1985].

[ Arquivo MIDI ]
Tempo Evento Nota | Velocidade

0 Note On 60 99

0 Note On 64 98
120 Note Off 60 0
120 Note Off 64 0
360 Note On 65 56
480 Note On 69 67
540 Note Off 65 0

Table 1. Simplificacdo de um arquivo MIDI.



Basicamente, um arquivo em formato MIDI possui a informacdo apresentada na
Tabela 1. Obviamente, as informa¢des mais importantes para se criar uma rede a partir
de um arquivo de musica MIDI sdo o tempo () e a nota, respectivamente as colunas
um e trés da referida tabela. Quando o arquivo € "tocado", as informagdes sao extraidas
conforme a evolu¢do do tempo. Duas notas com o mesmo tempo formam acordes. A
diferenca de tempo entre notas/acordes (no caso, os nés da rede) é definido por A, (linha
11 do Algoritmo 1). Sempre que uma determinada aresta for utilizada pelo compositor da

musica, o peso (1) dessa aresta € incrementato em 1 unidade (linha 17 do Algoritmo 1).

Algoritmo 1: Construindo uma rede através de uma misica (arquivo MIDI).

Entrada: arquivo MIDI.
Saida: grafo NetworkX.
inicio

1
2 para cada linha do arquivo.mid faca
3 tempo, nota, vel = map(linha());
4 se (ultimoTempo == tempo) entao
5 #0O préximo né do grafo é um acorde.
6 acorde.adicionar(nota);
7 ultimaNota = nota;
8 continue; #Salte para a proxima iteracdo do loop "para"
9 fim
10 se (ultimoTempo > tempo) entao
1 Ay = tempo - GltimoTempo;
12 #Adicione aresta entre tltima nota (ou acorde) e nota atual.
13 grafo.adicionarAresta(dltimaNota, nota, Ay);
14 #0u grafo.adicionarAresta(acorde, nota, A¢);
15 se aresta jd existente entao
16 #Incrementar o peso da aresta
17 pesoAresta++;
18 fim
19 dltimaNota = nota;
20 dltimoTempo = tempo;
21 fim
22 fim
23 fim

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo do processo de criacdo de uma rede
a partir de um arquivo MIDI. A ferramenta utilizada para criar as redes musicais deste
trabalho de pesquisa chama-se NetworkX [Hagberg et al. 2008|]. A informacao de veloci-
dade mostrada na Tabela 1 representa a forca com que uma nota individual foi tocada
pelo instrumentista, isto €, 0 musico que estava tocando a peca musical no momento da
geragdo do arquivo MIDI. Essa informacao também € introduzida como um metadado do
no na rede criada com a ferramenta NetworkX. Tal informac¢do pode ser posteriormente
utilizada para enriquecer o processo de composicao com base na rede musical.

4. Analise Sobre Redes Musicais

Dado o algoritmo apresentado na secao anterior € possivel criar redes que representam
musicas. A Tabela 2 apresenta quatro redes criadas com o Algoritmo 1. As musicas que
compdem cada rede tém a mesma tonalidade musical, ou seja, sdo musicas que apre-
sentam uma hierarquia definida entre as notas utilizadas, girando em torno de uma nota
principal. Um total de 278 minutos e 33 segundos de musica cldssica foi transformada
em quatro redes de musica com tonalidade definida.

Depois de construir as redes musicais foi possivel computar uma série de paramet-
ros. No entanto, neta se¢do do documento serd apresentada uma andlise somente sobre



[ Pecas Musicais |

[ Rede | Compositor [ Titulo [ N°de Pegas | Durago ]
8 Haydn Hoboken XVI:7 e 35 3+3 18:12
g Mozart KV 330 e KV545 3+3 35:15
&) Brahms Opus 1 4 29:31

Beethoven Waldstein 3 24:12
Chopin Ballade and Prelude 2 9:52
g Grieg Halling 1 0:51
g Liszt Etudes de Paganini 1 4:47
o) Schumann Kreisleriana 3 11:20
Tchaikovsky June. Barcarolle 1 3:54
Beethoven For Elise - Bagatelle 1 3:48
Brahms Fantasia 1 2:43
Chopin Mazurkas, Etudes, Preludes 4 9:14
é Grieg Lyric Pieces 1 1:48
g Liszt Hungarian Rhapsodies 2 10:03
< Mendelssohn-Bartholdy Songs without words 2 5:09
Mozart Piano Sonata 1 13:52
Schubert Piano Sonata 3 21:48
Schumann Album for the young 1 1:49
= Haydn Hoboken XVI:33 3 14:59
2 | Schubert Opus 53 4 37:28
£ | Mozart KV 311 3 15:05
A Bach Prelude and Fugue 1 2:53
[ Total [ 54 [ 27833 ]

Table 2. Redes musicais classificadas por tonalidade.

o parametro conhecido como grau de importancia do n6 da rede. Como mencionado an-
teriomente, o grau de importancia de um n6 é o somatdrio das arestas conectadas ao né.
Para saber se uma uma rede € livre de escala € preciso saber se a distribuicao dos graus
de importincia dos nés da rede segue uma distribuicao de lei de poténcia (power-law dis-
tribution). Portanto, faz-se necessario estimar o expoente (poténcia) sobre a distribui¢ao
dos graus de importancia dos nds. A receita utilizada para estimar a poténcia sobre a
distribui¢do dos graus de importancia dos nés pode ser encontrada na pagina 3 do artigo
[Clauset et al. 2009]. Segue abaixo um descritivo basico e sequéncial dos passos para
estimar o expoente (poténcia) sobre a distribuicdo dos graus de importancia dos nés:

e Na pratica, poucos fendmenos empiricos obedecem a lei de poténcia para todos os
valores de . Com mais frequéncia a lei de poténcia aplica-se a valores maiores
que algum valor de  minimo (x,,;,). Portanto, um valor minimo de x precisa ser
estimado. Por esse motivo, afirma-se que a cauda (tazl) da distribuicao segue lei
de poténcia.

e Em sequéncia, o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) [Massey 1951] € utilizado
para determinar se duas distribui¢cdes de probabilidade diferem uma da outra e
se uma das distribuicdes de probabilidade subjacentes difere da distribui¢do em
hipdtese. O teste KS retorna a diferenca méxima entre duas distribui¢cdes cumula-
tivas, assim como um valor-p (p-value) [Schervish 1996].

e Caso o resultado do p-value apresente valor maior que 0.1, pode-se dizer que a
distribuicdo em poténcia é uma hipétese plausivel para os dados de entrada em
questao (os graus de importancia dos nds). Caso p-value seja menor do que 0.1, a
distribuicdo € rejeitada como distribui¢do de poténcia.

A Figura 2 e a Tabela 3 apresentam os resultados sobre a distribuicdo do grau
de importancia dos nés nas redes musicais. De acordo com [Choromanski et al. 2013,
as redes livres de escala apresentam empoentes (o) maiores do que dois e menores do
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Figure 2. Distribuicao dos graus de importancia dos nés nas redes musicais.
P(n) versus n em escala logaritimica em ambos os eixos. A distribuicao em
poténcia se caracteriza por se tornar uma linha em dupla escala logaritimica.

que trés, isto €, 2 < a < 3. Os expoentes encontrados estdo perfeitamente dentro dessa
categoria. Os resultados do teste KS sdo surpreendentemente consistentes assim como
os valores-p estdo acima de 0.1. O grau médio dos nés também apresenta uma certa
consisténcia, dado a diferengca na quantidade de nds e arestas de cada uma das quatro
redes musicais.

[ Resultados |
Rede Nos Arestas | Grau Médio | Xmin a p-value | KS test
C-major | 1877 11789 7.12 12 2.2288 0.658 0.0396
G-minor 682 5656 7.92 6 2.1268 0.286 0.0488
A-minor | 1121 9441 7.85 15 2.4987 0.648 0.0441
D-major 926 5427 6.70 10 2.0768 0.438 0.0447

Table 3. Resumo dos resultados encontrados nas redes musicais.

5. Composicao Algoritmica em Redes Complexas

A presente sec¢do descreve um algoritmo para gerar novas musicas utilizando as redes que
foram criadas. Dado que essas redes apresentam estrutura hierarquica nao trivial, pode-se
supOr que novas composicoes baseadas nessas redes possam ter valor estético musical, ou
mesmo representarem um estilo musical, ou quem sabe o estilo de um compositor. Depois
de construir as redes musicais foi possivel computar uma série de parametros. Sao eles:



€ —  conjunto de arestas da rede.
€; —  conjunto de arestas, onde ¢ € o n6 origem.
€ij —  conjunto de arestas, onde 7 ¢ 0 n6 de origem e j € 0 nd sucessor.
Ne; — € o ntmero de arestas em &;.
Ne;j — € ondmero de arestas em €.
P — € o peso de uma aresta em particular.
4 — € asoma dos pesos de todas as arestas em ;.

A interpretacdo mais bésica de uma composi¢do musical € uma melodia, ou seja,
uma sequéncia (ou fluxo) de notas musicais. A composi¢ido da melodia pode ser efetuada
através de um procedimento de caminhada aleatdria na rede. Por exemplo, o Algoritmo
2 comeca em um né da rede (nota ou acorde) selecionado aleatoriamente € move-se para
um outro nd através de uma das arestas de saida, isto €, o n seguinte é o n6 que termina
na aresta selecionada.

Algoritmo 2: Caminhada aleatéria em uma rede musical.

Entrada: grafo NetworkX.
Saida: arquivo tipo MIDL

1 inicio
2 #Selecionar um né aleatoriamente.
3 néAtual = random(grafo.N6sdoGrafo));
4 #Imprimir dados no novo arquivo MIDI.
5 #Inicio de uma nova musica. Portanto, tempo = 0.
6 tempo = 0;
7 imprimir(tempo, néAtual);
8 para um dado niimero de iteragoes faca
9 para cada aresta de saida do né atual faca
10 #Calcule as probabilidades de cada aresta de saida ser a escolhida.
11 #Calcule, conforme as equagdes 1 e 2.
12 pl] = grafo.CalcularProbabilidades(arestaSaida);
13 fim
14 #Selecdo aleatéria com base nas probabilidades p[].
15 arestaEscolhida = randomChoice(p[]);
16 #Atualiza o préximo né (ou nota).
17 néAtual = arestaEscolhida(néDestino);
18 #Imprimir dados no novo arquivo MIDI.
19 tempo = tempo + arestaEscolhida(A¢);
20 imprimir(tempo, néAtual);
21 fim
22 fim

A probabilidade (p) de cada aresta de saida ser a aresta seleccionada € propor-
cional a: (i) o nimero de vezes que o compositor utilizou a nota 5 logo apds a nota (ou
acorde) ¢, e (ii) ao seu proprio peso ¥. O peso da aresta representa o nimero de vezes
que o compositor da peca musical utilizou 0 mesmo ritmo (tempo) entre dois nds (no-
tas/acordes) da rede. A Equacdo 1 descreve o calculo de p para cada aresta de saida. O
primeiro termo na multiplicacdo € a probabilidade de nota j ser selecionada logo apds
nota 7, que € dada pelo nimero de arestas em ¢;; dividido pelo nimero de arestas em ¢;.

i (’L,j) SIS
_ (&) . (E) 1)
P=\"Ng, v

O segundo termo da multiplicagdo representa o qudo importante é o tempo A,
entre um par da notas (4, j). Portanto, a probabilidade p também é proporcional ao peso



(1)) especifico de uma aresta dividido pela soma dos pesos (V) de todas as arestas do
conjunto €;;. O célculo de W € dado pela Equagao 2.

U= > ¥ 2)

(4,9)€eij

6. Sumario Conclusivo

Este trabalho apresentou trés contribui¢des para drea de computacdo musical. Na Se¢do 3
foi apresentado um modelo para constru¢do de redes musicais. Na secdo 4 relatou-se que
as redes criadas com o Algoritmo 1 sdo redes livres de escala, pois o grau de importancia
de seus nds seguem uma distribuicdo de poténcia. A secdo 5 descreve um algoritmo
baseado em caminhada aleatdria para compdr musica artificialmente com base nas redes
musicais.
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