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INTRODUZIONE

La scienza delle reti € una disciplina relativareegibvane che in poco tempo &
divenuta un’'importante strumento per la ricercamsitiica. In questo lavoro di
tesi si tenta di impiegare gli strumenti offerti gaesta disciplina per ipotizzare
nuovi approcci alla musica generativa ed evolutesaalla rappresentazione
musicale. L'idea di base é quella che la musicapsiasabile come un sistema
complesso composto da singoli elementi che inteidmdra loro danno vita a
proprieta emergenti. Dunque il modello di rete ploanondo forgiato da Watts e
Strogatz pud rappresentare un utile elemento pprofgndire analiticamente
alcune caratteristiche della musica.

A guesto proposito e stato implementato un simtgat@pace di rappresentare
sotto forma di rete composizioni musicali in formatliDl e di analizzarle.
Questa tecnica di rappresentazione ha il vantagjgiendere visibile in un unico
colpo d’'occhio, l'interazione tra le varie partilidecomposizione (le note, che
vengono rappresentate come fossero i nodi deli&wta). In questo modo la rete
diventa una specie di metafora universale per temsis caratterizzati da forte
interazione tra le parti.

Le composizioni analizzate sono state studiatei cogtodi della scienza delle reti
con la finalitd di ottenere informazioni numerich@on immediatamente
riscontrabili con analisi classiche. Ad esempior perificare se € possibile
trovare dei criteri che permettano di identificdeecaratteristiche salienti delle
composizioni di un determinato musicista sulla bdeiedati numerici estratti dai
file MIDI.

Inoltre, si € tentato di usare le informazioni ottee con queste tecniche d’analisi

per produrre scale e brevi cicli melodici che s&nb la conformazione a rete.



La tesi € organizzata nel modo seguente.

| primi due capitoli offrono una panoramica deltset entro cui il presente lavoro
e stato concepito. Nel primo capitolo viene presennel dettaglio il contesto
della musica generativa dalle sue origini ai gionaistri. Si inizia con una
discussione sulle avanguardie artistiche di ini2i@0 e sulle modalita con cui
questo fenomeno arrivera ad influenzare I'arte @mporanea fino a costituire
una sorta di incipit per la musica elettronica [(aetezione piu ampia che il
termine possiede) e per la musica generativa edutexan Successivamente
vengono discussi nel dettaglio alcuni esempi diegative and evolutionary
music.

Nel secondo capitolo viene descritto il settordadstienza delle reti, partendo
dalla teoria dei grafi classica fino ai modellirdie ad invarianza di scala e alle
numerose applicazioni che essi hanno offerto.

Il terzo capitolo offre una panoramica sulle tebeidi rappresentazione ed analisi
create attraverso il modello di scienza delle Néingono descritti nel dettaglio i
metodi e gli strumenti utilizzati. Il simulatore plementato per I'analisi dei file
MIDI e risultati ottenuti, mentre il capitolo su@sivo (cap. 4) € dedicato alla fase
di sintesi, ovvero alle tecniche di creazione nmaisicofferte dall'impiego delle
reti.

L’ultimo capitolo del presente lavoro € dedicatbuélizzo di algoritmi genetici
per la creazione di reti piccolo mondo. Si partdl'atalisi di gruppi di
composizioni di un determinato autore, successivéenalla raccolta dei dati si
tenta di individuare caratteristiche peculiari deleti estratte da determinate
composizioni. Queste informazioni vengono successante utilizzate per creare

reti aventi caratteristiche analoghe a quelle stedn precedenza.



CAPITOLO 1
La Musica Generativa ed Evolutiva

1.1- Musica ed Elettronica: Presentazione del Probma

La nascita dei calcolatori ha rappresentato unaoitapte innovazione per la
musica e per l'arte in generale. Si potrebbe attigiiai asserire che la rivoluzione
elettronica [Carnet, 2001; Christensen, 2003; Kipp&992; Mason, 1989;
McNabb, 1990; Risset et Al., 1982, 1992; Sundb&8$1; Truax, 1990; Vercoe,
1997; Witten, 1996] rappresenti il piu radicale ldstravolgimenti cui la musica,
e in particolare quella “colta” (ovvero quella satd ed insegnata nelle
accademie), dovette piegarsi. L'avvento delle umidi sintesi e trattamento del
suono, nonché la nascita della computer music & dmlmposizione detta
algoritmica, piu della rottura dell’impianto armonico operd&Schénberg e dalla
scuola dodecafonica, o dell'improvvisazione radicaitrodotta dal free-jazz a
meta del secolo scorso, ha rappresentato un asspiutto di non ritorno in
musica [Campolongo, 2005a]. La nascita di nuowirsgnti, di nuove tecniche di
composizione ha sovvertito gli ordini pre-esistenfiolverizzato le dicotomie che
popolavano a piu livelli i dibattiti musicali (nartima quella tra improvvisazione
e scrittura che sara costretta a confrontarsi @eal di Cage e con le tecniche di
rielaborazionexenocronica indagate da Zappa [Salvatore, 2000] intorno al#ém

degli anni ‘70).

! La Xenocronia & una tecnica indagata da Frank Zapp consiste nel sovrapporre parti sonore
provenienti da diversi contesti. Con questa tec#mmppa poteva confrontare tra loro e integrare in
uno stesso ambiente esecuzioni elaborate con tempbdalita diverse. L'interazione che si



In ultima analisi anche i rapporti compositore-eger2, musicista-fruitore hanno
iniziato a venire meno man mano che venivano meraistinzioni (inizialmente
nette e inequivocabili) tra queste figure. L’elettica, e in particolare il digitale,
ha reso piu democratico il rapporto con la musittepque al giorno d’oggi, per
molta gente, anche se del tutto digiuna di nozmuasicali, comporre, registrare e
distribuire musica é assai semplice e poco dispsondi{basta possedere un PC e
qualche software per la composizione e il sountinggi

Eppure musica e innovazione tecnologica hanno seogmminato di pari passo,
a partire dalle ricerche inaugurate da Pitagora, alliepoca rappresentavano il
massimo dell’evoluzione tecnica possiamo immaginat&a nascita del
monocordo, antesignano di molti strumenti musicatiuali, o quella del
clavicembalo sono esempi lampanti di tecnologiaseaivizio dell’arte e del
compositore. Cosa rende dunque, la nascita del e@mpin evento per molti
versi controverso e difficile da analizzare? E attptto, per quale ragione molti
musicisti (soprattutto quelli formatisi nelle aceaue) insistono nell’asserire che
I'elettronica sia una sorta di arresto evolutivor de sorti della musica
contemporanea?

Il motivo e che il processo di democratizzaziond#admusica cui si accennava
poc’anzi ha finito per privare le accademie deblanolo egemone di depositarie
della conoscenza e della pratica musicali e cicel vedere ha decretato un
progressivo sgretolamento del divario esistententnaica colta e popolare.
Inoltre, le tecniche di elaborazione e trattamesittronico del segnale audio
sono un fatto meramente scientifico che poco hheavedere con lo studio del
ritmo e dellarmonia che a tutt'oggi rappresentargparte dello studio e degli
insegnamenti accademici. E anche se recentemente anconservatori hanno
dovuto affrettarsi a inglobare nei loro programmuds di elettronica e musiche
digitali & solo per cercare di arginare il problemevitando di perder
completamente il controllo su quella che sembratinits. ad essere la piu
fruttuosa (anche sotto il profilo economico) e petrante delle attivita musicali

per il prossimo futuro: la musica elettronica.

ascoltava dunque, in realtd non era mai avvenuté epermetteva a Zappa di sperimentare
linguaggi musicali in cui parti improvvisate e paritte erano poste allo stesso livello.



1.2- Agli Albori della Musica Elettronica: Le Avanguardie

L’idea di una musica completamente elettronica @aaltinizio dello scorso
secolo, nel periodo in cui le cosiddette avangeaadiistiche sperimentano nuove
forme creative (non solo in ambito musicale ma anechl teatro, nella pittura,
nella scultura ecc.). La spinta innovativa e icdasta delle avanguardie porta
numerosi artisti sulla strada di una sperimentazitan cui finalita principale
sembra essere quella di polverizzare gli ordinigsistenti facendo a meno di
tutte le nozioni e le pratiche di cui 'accadenii@s sempre nutrita, e rinnegare |l
passato, bollandolo come vecchio e privo di valore.

Questo clima favorisce la nascita di nuove espoassionore oltre che artistiche
in senso esteso, il cui comune denominatore e 'appunto il distacco dalla
tradizione. Oltre a cio le avanguardie segnanoimmrtante cesura con la storia
occidentale fino ad allora caratterizzata dallatredites del logos e di una
razionalita meccanica e tecnocentrica. Questa apationalista viene posta in
questione da un impulso radicalmente irrazionalsienario che sfocera in forme
artistiche schizofreniche e paradossali (si pedsesempio ai lavori di Marcel
Duchamp o John Cage) che portarono taluni speratmmnt a rifiutare
I'appellativo di artisti e a negare I'esistenz&ssi dell’arte in ogni sua forma.
Questa logica € ben riassunta dalle parole decarietterario Gianni Grana
[Grana, 1993]: «Con la generazione dei nati intaxh@880, si apre la dialettica
dell’avanguardia che rivela non solo il conflittonci padri, la rottura e il distacco
dal passato, I'opposizione alla classe dirigertierile - questo avveniva in tutta
Europa - ma anche il pessimismo neoromantico, cdimiro con la
secolarizzazione, la nevrosi attivistica dellanteed’identita fuori dalla tradizione
e, soprattutto, €thoseccentrico dell'intellettuale, la tendenza a draatinzare la
propria modernita, oggettivandola nell'avventura uhi gruppo, nel dialogo

convergente di un’amicizia ideologica e letteraria»



Il primo passaggio verso forme sonore nuove avvindinire del XIX secolo
con la svolta dodecafonica inaugurata da Schonibepgale fornisce un nuovo
frame tonale su cui sperimentare al di fuori del tramciarmonico classico.
Successivamente l'introduzione della tecnologianimre nuovi spunti su cui
costruire percorsi musicali completamente inediti.

Se ne accorgono i futuristi che individuano nei ounprodotti dalle tecnologie
della modernita delle fonti sonore a cui attingéneparticolare & Luigi Russolo
('inventore dei celebri intonarumori) che nel mfasio futurista “L’arte dei
rumori” ipotizza nuovi scenari per la musica a venkBisogna rompere guesto
cerchio ristretto di suoni puri e conquistare laata infinita dei “suoni rumori”»
[Dolcetta, 2003].

Ma anche John Cage [Cage, 1961], musicista affagcidall’impiego della
tecnologia, sfrutta 'innovazione tecnica proponemausiche basate sul concetto
di possibilita Al contrario degli altri compositori Cage non uUaaecnologia per
migliorare il controllo delluomo sull’arte, ma lasa per proporre esperienze
sonore aperte al possibile e all’aleatorio.

Nel corso della sua attivita Cage usera gli I-Chisgjumenti in uso in alcune
culture orientali che consentono di prendere decisiaffidandosi al caso),
apparecchi radiofonici (per produrre suoni in cailela arriva via etere e |l
compositore non ha piu neanche il controllo suiemali di partenza) e altre
apparecchiature con il solo scopo di produrre nigsikompletamente scevre da
criteri razionali di ogni genere. Cage arrivenareparare(ovvero a manomettere)
il suo pianoforte conficcando oggetti di ogni genea le corde al fine di alterarne
il timbro e le tonalitd (suscitando naturalmentebibsimo dei compositori
accademici che vedevano nel musicista californiamosorta di anti-musicista).
Ma altri importanti contributi alla musica elettioa provengono da artisti quali
Karlheinz Stockhausen, Edgar Varese, Steve ReRibree Schaffer.

In particolare un musicista che ha saputo vedeliElettronica un serbatoio di
nuove possibilita e il francese Pierre Boulez [Baul1984] che, a differenza di
altri compositori del periodo, tenta di superaredieotomia acustico/elettronico
cercando di integrare i due linguaggi in forme endére perfettamente interagenti.

Boulez coglie il potenziale insito nella tecnologian particolare comprende che



qguest’ultima puo servire oltre che per comporre, pedurre nuovi timbri e
nuove scale e per trattare e alterare i suonretetamente:

«La registrazione su nastro permette anche di agita curva del suono. Senza
soffermarci sul suono all'inverso e sui filtri diefuenza possiamo descrivere a
quali permutazioni seriali si possa sottoporre uang dato. [...] si ottengono
delle curve artificiali che introducono una nuovenensione nelle possibilita di
variazione» [ibidem].

Non € un caso che, sul finire degli anni SettaRtarre Boulez abbia fondato a
Parigi un istituto denominato IRCAM (Istituto per Ricerca e il Coordinamento
sull’Acustica e la Musica) la cui finalitd e I'egphzione della fisica acustica e

della teoria e prassi musicale attraverso i mezzidlogici piu all’avanguardia.

1.3- Musica Generativa ed Evolutiva.

1.3.1- Dalle avanguardie alla computer science

La musica generativa ed evolutiva [Bidlack, 1992g(as, 1991; Marsden, 2000;
Pressing, 1988; Supper, 2001] puo essere consadematdiretta discendente della
sperimentazione sonora posta in atto dalle avadguaartistiche. Colin G.
Johnson [Johnson, 2003] individua tre istanze pralcche hanno inaugurato il
percorso della musica generativa ed evolutiva gigarire dalle ricerche nate
all'inizio dello scorso secolo. Queste istanze sBamdomnesgovvero l'uso del
caso e della casualita come elemento coinvolt@ragesso compositivoMusic
and Parametergovvero la concettualizzazione della musica coms&eme di
parametri) eEmergence and Interactioffiinterazione come elemento costitutivo
della composizione).

Il primo elemento, la randomness € stato intrododecondo Johnson dal
compositore americano John Cage. Come si € dedifge €Componeva utilizzando
la randomness come vero e proprio paradigma. Lacends/enta un’esplorazione
del possibile e dell’'aleatorio. Obiettivo di Cagédileerare la musica dai cliche e

renderla aperta ad ogni possibilita.



Ma la randomness, come elemento costitutivo detlgeso di composizione non é
solo casualita, come quella indagata da Cage atsaW'uso degli I-Ching, essa
puo manifestarsi anche quando piu performers igigrano liberamente tra loro.
Né e un esempio la composizione Cartridge Musiccum alcuni esecutori
manipolano degli oggetti producendo suoni e atintmllano indipendentemente
il volume. Secondo Cage € importante che il risalth una performance non sia
mai completamente nelle mani di un singolo eseeutdelle intenzioni di Cage la
randomness favorisce nuove modalita di interazienenuove relazioni tra
compositore, esecutore e fruitore. Anziché poredénto sull’esito di una
performance Cage ¢ interessato al processo chemiledeuno specifico output, a
prescindere dal risultato. In quest’ottica, anahspartito non € piu da intendersi
come una rigida lista di azioni da compiere beogie una serie di indicazioni. In
particolare uno dei concetti chiave dell'esteticagiana e Il'assenza di
intenzionalita.

L’idea di una musica process-oriented, per quaatbcale, non puo non esser
considerata un importante lezione per la musicargigica dal momento che in
informatica € assolutamente normale dare una geiigruzioni al computer in
attesa di un determinato output.

Un terzo modo di impiegare la randomness in musissato introdotto, sempre
secondo Johnson da Xenakis. Il lavoro di Xenakisngkis, 1971] € importante
perché utilizza il caso per comporre statisticamem@anipolando distribuzioni
statistiche in uno spazio sonoro. In quest’ottioenporre non significa disporre
suoni-eventi nel tempo ma manipolare queste distidmi nello spazio sonoro
usando schemi matematici.

Questo metodo sembra aver favorito la nascita dvinapprocci come quelli che
usano gli automi cellulari. In questo caso compaoasiste nella creazione di
regole che definiscano linterazione tra oggetti sestema. La differenza
sostanziale consiste nel fatto che negli autoniuleei la manipolazione degli
effetti globali e fatta con un approccio bottom-opyero la musica emerge dagli
effetti delle regole. Nell'approccio ipotizzato dXenakis [I'attitudine e
maggiormente top-down, cioé legata alla manipolazistrutturale dello spazio in

cui gli eventi sonori sono possibili.
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In effetti, rileva Johnson, gli automi cellularirreo alla base una logica semmai
affine alla musica seriale di Pierre Boulez, doagametri come pitch,volume,
ecc., sono organizzati attraverso un continuo cardbvalori secondo un ordine
prefissato.

La seconda caratteristica chiave, riscontrata dashn nella musica generativa ed
evolutiva & la concettualizzazione di quest'ultimame insieme di parametri.
Questa caratteristica evidentemente accomuna lecheusperimentali sorte
intorno alla meta del XX secolo con i modelli di siea legata all’Artificial Life
[Emmeche, 1996].

Innanzitutto, varie tendenze musicali possono espensate, sempre secondo
Johnson, come orientate allo sviluppo e all’esparesdi un unico parametro. Ne
e un esempio I'espansione delle scale melodicimaimente scarne ed essenziali
la cui progressiva complicazione ha portato adnithee le tonalita come un
semplice continuum misurabile in termini di Hertz.

L’idea di una musica interamente parametrizzat@eiai primi ani '40 ed é stata
formalizzata da Joseph Schillinger. Schillingectra lo sviluppo di questa idea
inizialmente impiegata come strumento di analisuecessivamente anche come
tecnica compositiva. Possiamo ipotizzare che sitada componente analitica a
fungere da modello per la costruzione di un praressteticodi musica come
esplorazione di parametri.

Ci sono diversi modi di intendere la musica comsieime di parametri, ad
esempio Karheinz Stockhausen parla di azioni coatbinella parametrizzazione,
ovvero misurare azioni fisiche nel suono realizd@mda partire da un singolo
parametro comune.

Un’altra idea interessante proviene da Schoénbeegptizza la manipolazione di
manipolare il timbro trattandolo come fosse il torlde € un esempio la
composizion&Klangfarbenmelodién cui la traccia melodica principale é ottenuta
comesound colorovvero manipolando timbri diversi anziché tonatlifierenti.
Assai interessanti a riguardo sono le considerazibrBarret [Barret, 1995]
secondo cui compositori come Boulez, Xenakis e I®tagsen intendono le
composizioni come fossero “gemmature”. L'espressiogemmatura suggerisce

I'idea di evolvere la composizione a partire dadeterminato punto, questo punto

11



e pensabile come un luogo identificato all'intemtiouno spazio dei parametri o
addirittura in uno “spazio delle fasi” per usaréespressione tipica della fisica
teorica. Non & un caso che anche sistemi dinanagi Imeari vengano spesso
usati per comporre musica, 0 al contrario la musieaga impiegata come
strumento per indagare la complessita insita inraldi questi sistemi.
Quest’attitudine & ben espressa dallo stesso Boulez

Preferisco pensare ad una forma mobile come fonma materiale ovvero
considerarla come la base per una o piu partistabili” scelte tra la molteplicita
di possibilita.

Ne & un esempio la musica prodotta attraversaodlitdo di Chua [Chua, 1992], o
con gli attrattori di Lorenz e Lotka-Volterra diiai discutera approfonditamente
piu avanti in questo stesso capitolo.

Il terzo elemento é l'interazione ovvero la podg#idi creare strutture emergenti
in musica. Quella di emergenza € una delle nozibidave della complessita e
della Vita Artificiale; questo termine identificdemergere del spontaneo di
strutture nuove e non riducibili alle proprieta ldekingole componenti del
sistema, che si manifesta in automi cellulari, ragurali artificiali ecc.
L’emergenza in sostanza € una delle caratteristicbprie della vita, ovvero il
fatto che dal disordine o dalla ripetuta applicaeiadi poche semplici regole
possano, in alcune occasioni, emergere per 'appwhtutture auto-organizzate.
L’approccio € rigorosamente bottom-up, cioé basatbemergere di strutturdal
basso Naturalmente, anche in questo caso la musicanspatale ha fornito degli
esempi. Ad esempio la composiziohke Great Learningli Cornelius Cardew
mostra evidenti affinita con le strutture auto-grgaate figlie della teoria della
complessita. In questpiecei membri di un ensemble vocale cantano diverse
sezioni di un testo. Alla fine di ogni verso un ncigta puo ascoltare una singola
nota tra quelle cantate da altri cantanti. Con gutscnica il brano nella totalita
gradualmente si sposta verso una singola tonali®l massimo verso poche
tonalita complessive. Questo brano € un chiaro pmedi come I'organizzazione,
mediante poche informazioni, a basso livello possandurre verso

un’organizzazione globale.
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1.3.2- Alcuni esempi diGenerative and Evolutionary Music

Uno degli approcci piu interessanti alla musica egativa ed evolutiva e
senz’altro quello ipotizzato da Eduardo Reck Mi@rdtiranda, 1993, 1994,
1998, 2000] verso i primi anni Novanta. Mirandalizga le grammatiche
generative e trasformazionali di Chomsky per progElunusiche attraverso il
computer. Questa tecnica € molto interessante oliee da un punto di vista
creativo anche sotto il profilo analitico giacchea un’intrigante analogia tra
linguaggio, semantica e musica. Inoltre rende pdsdia creazione di un insieme
di regole piuttosto semplici con le quali € podsibilar vita a costruzioni
notevolmente elaborate (il che in parte ci ripaatadiscorso sul’emergenza e
sull’auto-organizzazione di strutture complesse artig da un numero
relativamente esiguo di istruzioni).

La nozione di grammatica formale utilizzata da Mda e frutto del lavoro del
linguista americano Noam Chomsky [Chomsky, 1976jrGsky sostiene che alla
base di ogni lingua naturale esista una grammdbtoaalizzabile in termini
matematici che ne descrive il funzionamento. Lagnatica € in grado di definire
una lingua in modo obiettivo e senza lasciar spaziongetture ed incertezze.

Le regole che stanno alla base di una grammatiesecdono di formulare frasi e
di trasformarle (non a caso Chomsky parla anche glammatica
trasformazionale).

Si consideri ad esempio la frase “A musician corepdhe music® riformulata in
termini di grammatica generativa diventa una serepdiuccessione di sintagmi.
Uno nominale (NS) e uno verbale (VS). Anche i dumagmi possono tuttavia
essere scomposti ulteriormente i sottounita ovuenagrticolo (A) e un nome (N),
un verbo e un sintagma nominale (NS).

Questo processo puod essere espresso sinteticatadmenalismo:

S=NS+VS
NS=A+N
VS =V + NS

2 In italiano “Un musicista compone la musica”.
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o rappresentato graficamente mediante una struatluedbero:

~
—
~
—

A NS
| |
| |
I I
a th

|

|
. | .
nusi ci an conposes e nusic

Questo formalismo pud essere riscritto mediante deiguaggi di
programmazione. In questo modo e possibile daradtain programma in grado
di costruire frasi automaticamente. Una condiziessenziale affinché cio sia
possibile e che il calcolatore sia dotato di urerggrio di termini a cui attingere.
Rifacendoci all’'esempio precedente:

A = {the, a, an}
N = {dog, computer, music, musician, coffee}
V = {composes, makes, hears}

In questo caso sono state create tre classi dlgpaszessarie alla formazione di
una frase: articoli (A), sostantivi (N) e verbi (V)

La combinazione di queste tre classi di parole eotesal computer di generare
frasi di senso compiuto (per esempio “a musiciammases the music” o “a dog
hears the musiciany” ma anche frasi che pur mantenendo una certamzer

formale non possiedono alcun significato (si pensasi come “a coffee hears the
computer” o “a musicians composes the dog”, esse stiutturalmente identiche

alle due precedentemente esaminate ma il lorofgigta € nullo).

% Tutti gli esempi sono tratti direttamente da [Mida, 2000]
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L'introduzione di regole piu specifiche possonouri@ la possibilita che
emergano frasi prive di senso. Tuttavia la formiglag e I'introduzione di nozioni
semantiche risulta essere un passaggio obbligatmealdi ottener risultati che
siano di un certo interesse. La sussistenza ditgug® di regole definisce cio
che si chiama programma generativo, esse infating@iono al calcolatore di
creare frasi in modo assolutamente autonomo. Leleedi tipo trasformativo

funzionano in modo analogo e solitamente vengonuidgate per verificare la
correttezza delle frasi costruite in precedenza.

Ad esempio:

IF:

S(0) = NS(n) + VS(mand
NS(n) = A(n) + N(n)and
VS(m) =V + NS(m)
THEN:

S(t) = NS(m) + VS(nand
NS(m) = A(m) + N(m)and
VS(n) = NS(n) +V

Il formalismo appena riportato va interpretato meldo seguente:

Sia S una frase da trasformare, composta da uagmné nominale e uno verbale.
Se il sintagma nominale € composto da un articolonenome e il sintagma
verbale € composto da un verbo e da un secondagsitet nominale (dello stesso
tipo del primo) la frase trasformata sara composial secondo sintagma
nominale seguito da un secondo sintagma verbaleposta dal primo sintagma
nominale seguito dal verbo.

Sesi applica questa regola trasformazionale allaeffasmusician composes the
music” il risultato della trasformazione sara: “Tin@sic a musician composes”.

Il fatto che anche la musica sia infondo struti@fpartire da una serie di regole
ha senz’altro favorito la nascita di questo appmcma a ben vedere lo studio

delle relazioni tra linguaggio naturale e musicaréfatto tutt'altro che nuovo
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dunque non stupisce che Miranda abbia tentato afiptrre le regole della
grammatica generativa in musica.

La creazione di una grammatica generativa implita corretta definizione delle
entita semplici (le parole) che consentiranno ahpoter di generare frasi. Nel
caso di una grammatica musicale € necessario thdiveé degli elementi semplici

come note, melodie, accordi ecc. Si considerinesanpio le seguenti nozioni:

(2) Rn = nota di riferimento (ad esempio R1 = C4)

(b) In = intervallo tra due note (ad esempio 11 = cuiperfetta)
(c) Dn = direzione dell'intervallo (ad esempio D1 asiemte)
(d) SEQn = nozione di sequenza

(e) SIMn = nozione di simultaneita

Un esempio di regola generativa potrebbe essermgueun
(a) SIM1 = SEQ1 + SEQ2
(b) SEQL = [I5, D1] + [I8, D1] + [I111, D1]
(c) SEQ2 =[I5, D2] + [I8, D2]

/
SEQL SEQ
I\ / \
/ | \ / \
/ | \ / \
[15 D1] [I8, DIi] [111, D1] [I5, D2] [I8, D2]

Il lessico della grammatica presa in esempio eglgnte:
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| = {seconda minore, seconda maggiore, terza mjn@&a maggiore, quarta
perfetta, quarta aumentata, quinta perfetta, sastare, sesta maggiore, settima
minore, settima maggiore, ottava, nona}

D = {ascendente, discendente, nulla}

La coppia [I5, D1] indica ad esempio che l'intefga una quarta perfetta (ovvero
il quinto elemento della lista I) e la direziondl'd@ervallo € a salire, dunque la
regola appena descritta va interpretata come segue

Un determinato brano € composto da due sequenzeatsimultaneamente. La
prima sequenza &€ composta da tre note e l'altradda. Le note della prima
sequenza sono calcolate in base a una nota diimfamnto in questo ordine: una
quarta perfetta ascendente, una sesta minore ascg@d una settima maggiore
ascendente. Le note della seconda sequenza sarwatalusando la stessa nota
di riferimento, in questo ordine: una quarta petéetiscendente, e una sesta
minore discendente.

Oltre ad usare grammatiche generative, Mirandant@dotto I'uso di sistemi
dinamici complessi quali gli automi cellulari crgmnun sistema denominato
CAMUS. CAMUS simula attraverso automi cellularcdmportamento di sistemi
biologici per produrre sequenze di strutture muisczame accordi, melodie, scale
ecc.

Un altro mirabile esempio di musica generativa [@oe dall'E.S.G.-
Evolutionary Systems Group dell’Universita dellaldbaia. In particolare i lavori
di Bilotta et al. [Bilotta, 2000a, 2000b, 2005] rtrasio0 un approccio semiotico
alla musica generativa prodotta con automi cellulad altri strumenti
dell’artificial life come algoritmi genetici o cosistemi dinamici non lineari e
caotici.

Il lavoro di Bilotta € importante perché intesofrelche come un metodo di
creazione artistica e musicale anche come tecracdipdagine e l'analisi della
complessita insita nei sistemi utilizzati.

Infatti, in analogia con il lavoro di Eco [Eco, B7il processo di creazione
musicale viene pensato innanzitutto come processnosico, dunque la codifica
dei dati prodotti dagli automi in musica crea, s& Bilotta, un Triangolo di

Musificazione [Fig. 1] ai cui vertici risiedon@onfigurazioni matematiche
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prodotte dai sistemi dinamici quali automi cellylaristemi di codificae tipi di
rappresentazionePensata in questi termini, la musica generativawolutiva,
diventa uno strumento semiotico in grado di rerudbeito della complessita e delle
proprieta emergenti che prendono vita dal compatamdell’automa, oltre che
un metodo creativo e, in ultima analisi financhecadivo (utilizzabile ovverosia,

per fini didattici).

STRUTTURE MATEMATICHE
SISTEMI DI VARI TIPI Dl
CODIFICAZIONE RAPPRESENTAZIONI

Fig. 1.1 Triangolo di musificazione

| codici di produzione e traduzione musicale iprdiz da Bilotta sono molteplici,

in particolare tra i pitu importanti si segnalano:

a. Codici di Musificazione Locale
b. Codici di Musificazione Globale

c. Codici di Musificazione Misti

Prima di descrivere nel dettagli queste tecnicberge soffermarsi sul processo di
traduzione in suono dei dati che viene qui defimtocesso dMusificazioneil
quale e a ben vedere diverso da quello detto difi§arione forgiato da Scaletti
[Scaletti, 1994] nel’ambito della ricerca sull’Aidry Display® [Cohen, 1994
Mayer-Kress et al., 1994].

Il processo di musificazione va inteso come un chetai indagine della
complessita attraverso I'uso di scale musicali dodie le quali, se da un lato

“ Scaletti definisce Sonificazione: “a mapping ofmarically represented relations, in the same
domain under study, to relation in an acoustic damdor the purpose of interpreting,
understanding, or communicating relations in thendio under study”.
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hanno la funzione di creare un artefatto sgancisindanque dal sistema di

riferimento per diventare creazione artistica gatiea, dall’altro rappresentano
un utile strumento per ottenere informazioni sorsaesistema preso in esame.

| codici di musificazione, si e detto, sono ditigg. Il primo viene detto Locale e

si basa sulla traduzione di sequenze e patterfatiigal estrapolati dall’output

dell'automa e successivamente musificati. Il cedictraduzione e il seguente: ad
ogni colonna dell’automa €& associata una determitzatalita di un pianoforte, se
il valore di una cella dellautoma é diverso da lqu@redefinito (ovvero se e

diverso da 0), viene suonata la nota corrispondéige2].

Ca D Fa (G A& O e
CiBLE | G| & (B 2 D

i

Figura 1.2 Esempio di musificazione locale di autongellulari

Questo procedimento pud essere effettuato con altooteani o multistato. Nel
secondo caso il risultato della musificazione evatio ed interessante giacché i
colori degli stati di ogni cella vengono interptetaome durate, dunque le
composizioni acquistano maggiore aderenza a gpedgotte dal’'uomo. Un’altra
tecnica consiste nell’associare una nota diversagd colore di un automa
multistato: in questo caso i risultati diventanai piteressanti man mano che
aumenta il numero di stati. Il limite di questo oo € che le durate delle singole
note non possono essere variate.

| metodi di musificazione globale invece consentana serie di risultati piu vari
e che tengono conto del comportamento d’insieme stitbma, ad esempio
attraverso il calcolo della imput-entropy di Shamnoppure tenendo conto delle
popolazioni presenti ad ogni passo temporale irawioma cellulare multistato.

Con guesta tecnica viene assegnato un codice dficaagone che tiene conto
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della quantita degli stati presenti nell'automa wad determinato step. Queste
misure vengono musificate contemporaneamente peodiac armonie che in
alcuni casi possono risultare piacevoli.

Allo stesso modo i metodi di musificazione mistingeno conto sia del
comportamento locale di un automa che di quellbgke Uno di questi metodi,
definito MINUET, suddivide le celle di un automa igruppi di tre da destra a
sinistra e dall’alto verso il basso. In ogni bloccwalori delle singole celle
vengono sommati e, al valore del primo blocco viassociata una nota mentre al
valore del secondo un tempo.

Oltre ad usare automi cellulari Bilotta e i suoil&booratori hanno sviluppato
tecniche di musificazione e sonificazione di sistermn-lineari caotici come il
circuito di Chua. Nel primo caso, i tre assi (X,2z), del piano delle fasi che
descrive il comportamento del circuito vengono aersti singolarmente in
modo da avere un grafico bidimensionale aventelorivassunti da sistema
sull’'asse delle ascisse e il tempo sull’asse dmitknate. L’'onda prodotta viene
discretizzata e a ciascun valore viene associatanmta. Come visibile nella
figura [Fig. 3] viene utilizzata la notas&ome indice di riferimento, dunque i
valori inferiori a 0 vengono associati a note pastha parte bassa della tastiera e,
al contrario, i valori superiori a 0 sono assoddit note piu alte. L'output dei tre
parametri viene successivamente sommato (ovveroote prodotte ad ogni

intervallo temporale vendono sovrapposte creandordd.
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Il processo di sonificazione funziona in modo agaloma anziché utilizzare le

Figura 1.3 Musiche prodotte con l'attrattore di Chua.

note di un pianoforte viene considerata una fregaeh riferimento (solitamente

440 Hz) che viene associata al valore 0 del grafidomensionale, in modo che

I'oscillazione dei valori modula la frequenza derimento producendo suoni.

A differenza del metodo di musificazione la sorafione, che in alcuni casi
diventa produzione di timbri e suoni [Dubnov, 200Bpdet, 1993; Rodet et al.,
1999a, 1999b] da sistemi complessi [Gleick, 20Q#] prevede alcun processo di

discretizzazione dunque non si verifica alcuna iperdei dati provenienti dal

sistema. Recentemente I’ Evolutionary Systems Gtoaugprodotto un software

per la creazione e il trattamento in real-time si@bno denominato WFSound

[Bilotta et al., 2003, 2004].

21



CAPITOLO 2
Introduzione alla Scienza delle Reti

2.1- Piccoli Mondi

Le reti sono divenute un importante strumento eri¢erca scientifica negli
ultimi anni [Barabasi, 2004; Buchanan, 2003; Sttpgd001, 2004]. L'interesse
che molte discipline manifestano per questo settiorgtudi puo tuttavia essere
considerato come la conseguenza di un importatitelar apparso su Nature nel
1998. L'articolo in questione, scritto da DuncanAAatts e Steven H. Strogatz
[Watts et al., 1998] fornisce un modello alternatai cosiddettgrafi randomdi
Erdés e Renyi per lo studio delle reti sociali.

Secondo una credenza popolare una qualsasi pesdliaaterra pudo essere
connessa a qualsiasi altra attraverso una catesmndscenze con massimo cinque
intermediari. Questo fenomeno, conosciuto come ‘tgaidi di separazione”
veniva spiegato usando la sopraccitata terioa i gandom, ma sebbene |l
modello Erds/Renyi consentisse una spiegazione del fenomenaseigradi,
esso aveva tuttavia delle imprecisioni e non ergrado di render conto della
natura delle reti sociali reali in cui le connessitra persone non sono sparse
casualmente ma seguono dei criteri precisi.

Infatti, ognuno di noi possiede piu amici e conaosiceella propria citta o in
quelle immediatamente vicine, ipotizzare che lenessioni tra individui siano

completamente random significherebbe sostenere ctiee abbiamo la stessa
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probabilita di conoscere e incontrare personetim sthti e in altri continenti che
non nel luogo in cui viviamo.

I modello di Watts e Strogatz (0 WS, o Small-Wrkl invece in grado di
descrivere la natura al contempo regolare e caat@lde reti sociali. 1 due
matematici della Cornell University hanno ipotizzathe un modello capace di
spiegare un simile fenomeno doveva dunque possezigrambe queste due
caratteristiche ordine e disordine. La costruzidnquesto modello é affidata ad
una procedura definitaewiring (ri-cablaggio), ovvero all'applicazione di una
probabilitap, a tutti i link di un grafo ordinato, di essereostati. L'applicazione
di questa probabilita determina un’incremento debidline nella struttura. Infatti,
per p=0 il grafo rimane completamente ordinato, e perl il grafo diventa
completamente random, ma p@«p<l il modello diventa ibrido e mantiene
caratteristiche proprie sia dele strutture ordirchie random.

Watts e Strogatz definiscono il modello Small-Wdrdase a due parametri detti
Path Length (o L) e Clustering Coefficient (o d).ptimo misura la distanza
media tra due nodi generici nella rete, il secoteli@rmina la presenza di strutture
ordinate. In particolare il concetto di coefficiendi clustering &€ centrale per il
modello Small-World poiche permette di distinguematematicamente una rete
random da ungiccolo-mondol grafi regolari possiedono infatti una separagio
media tra nodi piuttosto elevata e un alto coedfite di clustering (che, come si e
detto in precedenza, altro non e che una misutai#he nella struttura). | grafi
disordinati invece hanno bassi valori sia di L cheC. Cido equivale a dire che
sono strutture poco aggregate e in cui con pocksgmyi € possibile giungere da
un nodo all’altro della rete. La caratteristica deddello WS e di mantenere una
bassa separazione tra nodi senza che cio comadlisdregazione della struttura
(questo modello verra descritto nel dettaglio n@ltessime sezioni di questpo
capitolo).

Un modello alternativo di rete piccolo mondo e stldrnito da Albert-Laszlo
Barabasi [Albert et al., 1999, 2000, 2002; Baraleasl., 1999; Barabasi, 2004].
Barabasi e il suo entourage hanno empiricamentkastule proprieta di reti quali
Il World Wide Web definendo il concetto di rete rvarianza di scala 8&cale-

Free Le ricerche di Barabasi hanno inoltre dimosticto il modello scale-free e
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caratteristico di numerosi sistemi quali Internlet,reti telefoniche, le reti di
citazioni negli articoli scientifici ecc.

Le reti scale-free sono in realta molto diverseqdalle ipotizzate da Watts e
Strogatz. In primo luogo una rete a invarianza chla € caratterizzata dalla
presenza dhubs ovvero nodi iperconnessi. La presenza di hubsrawha una
notevole diferenza nella distribuzione dei collegathdella rete, infatti esiste una
grossa sproporzione tra la quantita di link di wi ke quella degli altri nodi. La
degree distributiordi una rete a invarianza di scala segue una ldggetenza
(laddove nel modello WS la distrubuzione segueaumaga a campana).

Infine, un’interessante modello di rete piccolo mone stato proposto da
Newman il quale propone una rete in cui la separ&zimedia tra i vertici viene
diminuita attraverso l'introduzione di nodi ipere@ssi anzicché con la procedura
del rewiring. Cio determina un decremento del \aldirL senza pero il rischio di
disaggregazione di alcune aree della rete.

2.2- Grafi Regolari e Random

Le reti vengono studiate in matematica mediantedaia dei grafi. Un grafo e
costituito da un insieme di nodi connessi tra ldeoarchi. Possiamo pensare un
grafo come un insieme G={P, E} dove P & una serieodi ed E € una serie di
link. 1l metodo di rappresentzaione grafica soliterte impiegato per la
visualizzazione delle reti & costituito da un insgedi punti connessi da linee.

La teoria dei grafi nasce nel XVIlI secolo graziéeaoro di Leonardo Eulero.

| grafi studiati da Eulero erano regolari e casdfiitper lo piu da pochi nodi. La
moderna teoria dei grafi random nasce invece nebeolo e si avvale di metodi
statistici e probabilistici. Per grafo random deimde una rete in cui gli archi sono
distribuiti in modo completamente casuale. Le @mplesse hanno talvolta
principi organizzativi sconosciuti, dunque lo studi grafi random e spesso usata
nelo studio delle reti complesse.

| primi ad occuparsi di grafi irregolari furono R&rdos e Alfréd Rényi [Erfs et

al., 1960]. Il loro lavoro dimostro l'utilita di ntedi probabilistici nellla
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risoluzione di problemi sui grafi. | due matemascisono dedicati allo studio di
grafi in cui la distribuzione degli archi era coma@mente casuale. In ogni grafo
con N nodi esistono N(N-1)/2 archi possibili, duagesistono anche "Gn.1y:
conformazioni possibili.

Esiste tuttavia un modello alternativo di grafo idiéb binomiale. In questo
modello (sostanzialmente equivalente a quello adstda Erds e Rényi) ad ogni
coppia di nodi viene associata la probabilitadi essere connessa, dunque |l
numero totale di archi & una variabile con valofe)&p[N(N-1)/2].

Utilizzando questo processo un generico grafo @uir nodi sono B P, ..., R,
ogni grafo possibile ha una probabilita di emergeyaale a P(g=p"(1-p)[N(N-
1)/2] -n.

L’'importanza della teoria dei grafi random €& nofeyanfatti questa disciplina
studia con strumenti probabilistici 'evoluzionegtafi con N»w. Erdis e Rényi
sostengono che ogni grafo possiede una propQet@vvero che ogni coppia di
nodi sia connessa da un cammino di archi consecaéva probabilita di aver®@

si avvicina ad 1 man mano che-No.

Erdés e Rényi hanno condotto le loro ricerche mossuma serie di importanti
interrogativi su quali dinamiche governino I'evaloze strutturale di un grafo
irregolare, ad esempio se un grafo € genericanmmeesso, se esistano al suo
interno triangoli conessi e in base a quali leggalglia di un grafo influenzi il suo
diametro.

Il processo attraverso cui un grafo viene costraisolitamente detto evoluzione,
questa tecnica e basata sulla reiterata aggiungactli casuali per ogni coppia
contenuta nel set di nodi N. Ad ogni nuova aggiwai@isponde un aumento della
probabilitap, a termine della quale si ottiene un grafo conaphente connesso
(dunque comp=1). Il massimo numero di nodi di un grafa®N(N-1)/2.

La teoria dei grafi random studia i modi con guinfluenza l'insoregere di un
determinato tipo di grafi. Etd e Rényi hanno scoperto che molte proprieta di
grafi appaiono dopo poche iterazioni. Ad esemidla proprieta secondo cui
ogni coppia di nodi € connessa da un path fingoyerifica per quasi tutti i grafi
ad una data probabilita al di sotto della qualesgnassun grafo diventa connesso.

25



Allo stesso modo il transiente tra I'esisenza di data proprieta e la sua assenza
e estremamente rapido. Per molte di queste prapggste una probabilita critica
p(N). Sep(N) cresce piu lentamente pi(N) per N—oo, allora quasi tutti i grafi
non possiedon®. Sep(N) cresce piu velocemente di(N) allora quasi tutti i

grafi avrann.

2.3- Il Modello Small-World

Molte reti reali hanno caratteristiclsenall-world (ovvero una separazione media
tra i vertici molto bassa) ma possiedono anche aefficiente di clustering
tipicamente alto. Il coefficiente di clustering neninfluenzato dalle dimensioni
della rete. Questa caratteristica € propria delferegolari e dipende dal numero
di archi presenti nella struttura e da come vengtiswibuiti. Per esempio, in una
rete unidimensionale con condizioni periodiche @htorno, in cui ogni nodo é
connesso & nodi vicini molti dei vicini di un nodo sono anckeini tra loro,

cioé la rete e clusterizzata. Per questa grigtadifficiente di clustering é:

C= 3(k-2)/4(k-1)

Le reti regolari, non hanno un path length basss: yna griglia ipercubica-
dimensionale la distanza media tra nodi scala cbiffe che cresce molto piu
veolcemente coN rispetto all'incremento logaritmico osservato aegkti random
e nei grafi reali. Il primo tentativo di di genegagrafi con C alto e L basso é stato
compiuto da Watts e Strogatz.

Watts e Strogatz hanno prodotto un modello ad umanpetro basato
sull’interpolazione tra strutture ordinate e grafndom. L’algoritmo dietro questo
modello € il seguente:

- Si parte con una griglia ad anello in cui ognile@ connesso ai suoi K nodi piu
vicini.

- Si applica la procedura dewire ad ogni link della griglia con probabilia

escludendo le autoconnessioni o i link raddoppiatazie a questo processo nella
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struttura emergerannpNK/2 link a lungo raggio che connettono nodi facenti
parte di diversi vicinati. La transizione tra orelifp=0) e randomnes$£1) varia
dunque al variare @i e puo essere osservata man mano che la strutinikee e
Questo modello ha le proprie origini nelle retiisticdove ogni persona ha piu
amici e conoscenti nella propria citta e nelladdrdove vive.

D’altro canto ognuno possiede amici in altre nazienn posti molto lontani.
Queste conoscenze sono rappresentate dai linkgya haggio ottenuti attraverso
il ricablaggio del modello WS.

Per capire la coesistenza di path length brevi usteting noi studiamo il
comportamento del clustering coefficigd{p) e il path length medi&(p) come
funzione della probabilita di rewiring

Per una griglia ad anello cd0)=N/2K>>1 e C(0r3/4, ¢ scala linearmente con
la taglia del sistema e il coefficiente di clustgrié alto. D’altra parte pgr—1 il
modello converge verso un grafo random per&i)~In(N)/In(K) e C(1) ~K/N
dunquef scala logaritmicamente cadw e e il coefficiente di clustering decresce
conN. Questi casi limite possono suggerire €hgrandi sono sempre associafi a
grandi e C piccoli sono associati & piccoli. Al contrario Watts e Strogatz
scoprirono che c’é un breve intervallo @i dove ¢(p) € vicina a{(1) e
C(p)>>C(1). Questo regime ha origine in un rapido cald@(g) per valori piccoli
di p, mentre riman&(p) quasi inalterato, cio risulta in reti che sonosttuizzate
ma hanno un path length breve. Una simile coegaten piccoli £ e grandiC e

assolutamente in accordo con le reti reali discpssea.

REGULAR HETLUORK SHMALL WORLD HETLLORK RAHOOM HETUWORK

F=0 IHCRERSIHG RAHDOMHESS F=1

Figura 2.1 Esempio di Rete Piccolo Mondo
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2.4- Il Modello Scale-Free

Il fatto che molte reti avessero una degree digtioin che segue una legge di
potenza e stato empiricamente verificato da Baraba&lbert, i quali hanno

scoperto che la natura a “invarianza di scala’ededti reali € radicata in due
generici meccanismi comuni a molte reti. Le reticdi si € discusso finora
mantengono un numero di nodi costante. Nella reatt@ite reti sono sistemi

aperti in cui nuovi nodi vengono continuamente agtjia quelli pre-esistenti. Si
inizia con un piccolo numero di nodi, successivammerengono inseriti NUOVi

elementi. Ad esempio il World Wide Web €& una reteconstante crescita dal

momento che vengono continuamente aggiunte nuayiaga

Figura 2.2 Esempio di Rete a Invarianza di Scala

Inoltre, nelle reti esaminate in precedenza, lebabditd che nuovi link siano

aggiunti ai nodi presenti € uguale per tutti i nedion dipende in nessun modo
dalla quantita di link che il nodo possiede. Undedearatteristiche salienti delle
reti reali e invece itollegamento preferenziglevvero il processo secondo cui la
scelta del un nodo a cui conettersi non € casigee un esempio ancora una

volta il World Wide Web in cui le nuove pagine naengono connesse
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casualmente ma seguendo dei criteri ben precigi, fatto che un articolo
scientifico molto citato ha piu possibilita di ne¥e ulteriori citazioni rispetto a

quelli meno noti (questo é cio che Barabasi dafmreferential attachment).

Figura 2.3 Esempio di distribuzione a legge di potera

Questi due elementi, ovvero la crescita e il callegnto preferenziale,
determinano larhitettura Scale-Free, ovvero il eltm di rete introdotto da
Barabasi e Albert. Come verificato dai due autgagesti due elementi sono
entrambi necessari perché una rete assuma la otamme a invarianza di scala,

inoltre la presenza di questi due fattori e suéinte affinche la rete sgxale-free

1- Crescita
Si inizia con un numero di noding) e ad ogni step si aggiungge un nuovo nodo

conm(< mp) archi che connettono il nuovo nodonanodi presenti nella rete.

2- Collegamento preferenziale
La probabilita che un nuovo nodo venga conneso rad preesistente dipende
dalla degree distribution di quest'ultimo. Ad ogmiiovo passo temporale si

ottiene una nuova rete cdh=t + myp ed mtarchi.

Risultati ottenuti attraverso simulazioni indicartte una rete costruita con questa

tecnica evolve in una rete scale-free in cui lardeglistribution segue una legge

29



di potenza anziché una curva a campana (come apeadie reti precedentemente

esaminate).

2.5- Tolleranza ad Attacchi ed Errori

Una delle ricerche piu interessanti sulle reti piocmondo riguarda la loro
capacita di resistere ad eventuali attacchi, egarialfunzionamenti. Questo tipo
di studi € divenuto attuale soprattutto alla lued’idhportanza che Internet e il
WWW stanno acquistando a vari livelli (economicaciale, ecc.).

Quando un malfunzionamento locale rende inagibédgepdella rete numerose
quantita d’informazione rimangono inaccessibili periodi a volte molto lunghi.
Questo, se si considera la quantita di dati scanmdibWeb in pochi minuti, puo
rappresentare un serio problema con ripercussimtieaeconomiche per tutti i siti
che forniscono servizi o vendono prodotti via in&dr (si pensi ad e-bay ad
esempio).

Barabasi ha effettuato una serie di studi sulldaromazione del web e sulla sua
capacita di resistere sia a errori che ad eventatédicchi mirati ed ha poi
confrontato la robustezza delle reti a invarianzecdla con quella di reti random,
costruite con il sistema di E&d e Rényi. L'efficienza di una rete viene stimata i
termini di scambio d’'informazione tra i singoli npdlunque una rete é piu
efficiente se la distanza media tra vertici € ba@saquindi le informazioni
circolano con maggiore facilita all’interno dellawgtura).

Per valutare le qualita di una rete, Barabasi haulsito il comportamento di un
grafo random valutando la sua capacita di restggeegato a seguito rimozioni
reiterate di clusters di nodi. Questi clusters g rimossi in modo casuale
(simulando un malfunzionemento) o mirato (simulandattacco, in cui vengono
presi di mira innanzitutto i nodi considerati pmgortanti). Lo stesso sistema é
stato utilizzato per la valutazione dell’'efficienda una scale-free network, e
dunque per effettuare un confronto tra il compodata dei due diversi modelli.

Il confronto effettuato e basato sulle differenzslan degree distribution delle

varie tipologie di reti dunque, dal momento chenibdello small-world ha una
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distribuzione analoga a quella dei grafi indagadi Brdss e Rényi, questo
modello non e stato preso in considerazione.

| risultati ottenuti dimostrano che la reti a inngauza di scala sono estremamente
efficienti nel resistere a malfunzionamenti ed ey differenza delle reti random
che invece collassano con maggiore facilita. Senald si verificano problemi a
clusters di nodi, il diametro della struttura narbisce alterazioni significative,
mentre, la rimozione di strutture in un grafo ramdeausa presto problemi
rilevantii alla connettivita della rete.

Questo comportamento si spiega facilmente se sigoelme in un grafo random la
quantita di link per nodo é analoga per tutti itedella struttura, dunque ogni
nodi contribuisce in egual misura all'aggregaziatedla rete. Assai diverso e
invece il comportamento di una scale-free netwarkcui nodi iperconnessi
coesistono a nodi con degree drasticamente ingerfior alcuni casi numerosi
ordini di grandezza). Una rimozione casuale dunqoen pregiudica il
funzionamento della rete, perche la presenza ds lzolbsente alle varie aree di
comunicare tra loro.

Al contrario, se i nodi vengono rimossi seguendo atéeri (ad esempio se
dovesse verificarsi un attacco gli attentatori faercollassare la rete tenterebbero
di abbattere innanzitutto i nodi maggiormente casndal comportamento dei due
modelli diventa pressocché analogo. Ovvero, la ziowe reiterata di strutture
comporta un immediato aumento del diametro, indédreete presto di sfalda in
strutture isolate (gruppi di nodi) che non comuncé#a loro.

Esiste una soglia limite oltre cui le reti resisioad attacchi ed errori, questa
soglia e piuttosto alta per le reti a invarianza stala nel caso di
malfunzionamento di alcune aree, ma e estremant@stga nel caso di attacchi.
In poche parole il vantaggio della conformazionalesdree e estremamente ampio
quando aree isolate sono soggette ad errore maopd® nullo in caso di

attacchi.

® Che segue un andamento a campana, dove cioértitguh archi per ogni nodo non differisce
mai in modo sostanziale
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2.6- Esempi di Reti Piccolo-Mondo

La piu grande rete attualmente conosciuta € il WaNide Web (o Web, o
WWW), per WWW si intende non la rete fisica di cartgrs e routers
(solitamente denominata Internet) bensi lo spazinjeato dalle pagine dei siti, (i
nodi) e i links (le URL) che fungono da archi. Laigdezza del web é stimata in 1
miliardo di nodi all'incirca (dati risalenti al 199. Albert, Yeong e Barabasi
hanno studiato nel 1999 una sottorete del Web nente piu di 300.000 pagine
ed hanno riscontrato la conformazione a legge ténza sia nei link entranti che
in quelli uscenti per ogni pagiha

Nonostante sia una rete estremamente vasta, ilewielenzia un effetto piccolo
mondo, ovvero possiede una separazione medianttiai \estremamente ridotta.
Infatti nel 1999 Jeong e Barabasi hanno scopergeh un sottografo di 300.000
nodi la separazione media € di 11.2, mentre laastffettuata dai due autori per
I'intero web e di 19 clicks. Alcune misurazioni sesive, efettuate su un
campione di 200 milioni di nodi, mostrano, in otf@ranza alle previsioni di
Barabasi che I'average path length si assestanmtair16 clicks.

Il fatto che nel web esistano dei link orientatide assai problematica una stima
del coefficiente di clustering. Questo problematatcs afforntato da Adamic
Adamic ha proposto una misurazione parziale del estludendo tutti i nodi
aventi link orientati (solo in ingresso o solo ciia). || campione preso in esame
da Adamic e di 153.127 nodi, il risultato ottenét@=0.1078. Questo risultato
pud apparire insignificante ma in realta dimostie da distribuzione delle
connessioni del web e tutt'altro che casuale gessa che un grafo random della

stessa misura avrebbe un coefficiente di clustetit@,n=0.00023.

® Quando si parla del WWW bisogna operare una disiire tra link in entrata e link in uscita di
una pagina. Ad esempio una pagina web pud contemeranando ad un altro sito ma il sito in
questione pud non essere a sua volta connesspagllaa iniziale. Pertanto, nel fare una stima
della degree distribution del web e necessariaréeimeconsiderazione questo dato.

" Si veda [Albert et al. 2002].

32



Allo stesso modo Internet (I'insieme fisico di canauters, compuers ecc.) ha una
conformazione a invarianza di scala. Lo studiouw#isia rete puo essere effettuato
in due modi. Il primo consiste nel considerare dterglobalmente, il secondo
invece tiene conto solo dei domini, in questo madmtinania di routers e
computer vengono unificati in un singolo nodo. fftasos et al. 1999] hanno
studiato la topologia di Internet a vari livelliia entrambi i casi la degree
distribution segue una legge di potenza. Allo stes®do la separazione media
dei vari nodi nella ete internet oscilla tra 3.7@.&7, mentre il coefficiente di
clustering e stimato tra 0.18 e 0.3 (a fronte detlefficiente di una rete random
che €Cang=0.001).

Un altro noto esempio di rete piccolo mondo € guedistituita dagli attori e dalle
loro collaborazioni. | dati su questa rete possessere facilmente rinvenuti
sull'Internet Movie Databadedove sono conservate informazioni su tutti i fm
partire dalla fine del XIX secolo. In questa reteodi sono costutuiti dagli attori
professionisti e i links rappresentano le collabamai tra di essi. Se due attori
hanno girato un film insieme esiste un link traedsi e il loro numero (la loro
distanza) € uno. Se invece un determinato attoha Xecitato in un film con un
altro attore Y che ha a sua volta recitato coll@ala distanza tra X e Z e due.
E cosi via. La rete che definisce le collaboaztomiattori contava nel 1998 circa
200.000 nodi. Naturalmente questa rete si arricehi®ntinuamente di nuovi nodi
e nuove aggiunte, ad esempio gia nel 2000 la ssaraiera stimata in circa
400.000 nodi. La separazione media tra i 400.@@D & di 3,5 (a fronte dei 2,9 di
una rete con stessi nodi e links ma completamami@om), ma il suo coefficiente
di clustering e circa 100 volte maggiore.

Questi dati per quanto interessanti sono tuttgp@efettamente in linea con quanto
asserito da Barabasi, ovvero che una rete in qw poesenti crescita costante e
collegamento preferenziale assume spontaneamewtrdéteristica a invarianza
di scala. Infatti & evidente che le collaborazityai attori sono costantemente in
crescita, nuovi film vengono girati ogni giornoleede collaborazioni seguono dei
criteri precisi. Ovvero, un attore quotato (dungoa molti link che lo connettono
ad altri colleghi) ha molte piu probabilita di geanuovi film di uno sconosciuto

8 L'IMD & consuntabile gratuitamente all'indirizzoaw.imdb.com.
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attore alle prime armi. Infatti la presenza di thor@ di successo garantira al film
una certa notorieta e questo e un requisito imptetper otenere buoni incassi.
Allo stesso modo la rete che descrive le collabiorazra ricercatori all'interno
delle pubblicazioni scientifiche segue la tipicanftmmazione a coda lunga.
Questa rete, inevitabilmente segue le stesse damanproprie delle collaborazioni
cinematografiche, ricercatori in vista generalmesmgegono privilegiati dunque la
rete segue la logica del collegamento preferenzlaveconfermano i valori di

average path length gki= 9.5) e coefficiente di clutsering &+~ 0.59).

Rete Dimensione L Land C Crand

WWW 153.127 3.1 3.35 0.1078  0.00023

(unidirezionale)
Collaborazione | 225, 226 3,65 | 2,99 0,79 0,0002f/

tra attori

Collaborazioni | 70. 975 9,5 8,2 0,59 5.4x10

tra matematici

in articoli
scientifici
Ricorrenza di | 460.902 2,67 3,03 0,437 0,0001

parole

Internet 3015 - 3,7 3,76- | 6,18- | 0,3 -
6209 6,36 0,18 0,001

Un altra rete che presenta caratteristiche smalldve degree a invarianza di
scala e quella costiutuita dal linguaggio umanoa doerca condotta da [Cancho
et al., 2001] sull'insieme delle parole presentlanbngua inglese ha evidenziato

risultati estremamente interessanti.
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Infatti, se si crea una rete i cui nodi sono leofeae i cui link sono rappresentati
dalla loro vicinanza nelle frasi (ovvero, vienedan® un link ogni coppia di
parole che ricorrono un dopo l'altra in una frasiedttiene una rete a invarianza di
scala la cui separazione media e Ldi2.67 (a fronte dei 3.3 di una rete
completamente random) e il cui coefficiente di twusg C=0.437 (con
Crang=0.0001).
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CAPITOLO 3

Rappresentazione e Analisi di Composizioni Musicalttraverso

la Scienza delle Reti

3.1- Introduzione

Quello della rappresentazione musicale € un prablgmosto in evidenza
dall'introduzione del calcolatore come strumento lpecreazione musicale. Si é
gia accennato alle modalita con cui il computerialdmmportato una sorta di
punto di non ritorno per la musica; questo fattte yer la fase creativa, ovvero
per il processo compositivo, ma anche per quellalitasa. II| computer, sin
dall'inizio é stato visto come uno strumento utier avere una corretta
comprensione della musica quale fenomeno extragalgsiovvero € stato usato
per estrarre dalla musica (con tecniche e metodiado genere) informazioni
visive e numeriche. Non € un caso che da piu diagennio si siano moltiplicati
gli studi sulla rappresentazione e I'analisi mugica punto che anche un istituto
come I'IRCAM abbia recentemente istituito un dipadgnto completamente
devoto alla formalizzazione di strutture musicalnd¢ecniche e metodiomputer-
assistedil team di Rappresentazione Musicale, per I'appunt

Le tecniche usate per questo tipo di studi sonaeapliti, in questo capitolo si
tentera di fornire una breve panoramica dei vamreqci al problema e
successivamente verra illustrato un metodo altemmater la visualizzazione e lo

studio di composizioni musicali basato sull’'usaeti complesse.
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3.1.1- Rappresentazione ed Analisi Musicale

Il primo esempio di analisi scientifiche applicaléa musica, proviene dagli studi
del linguista americano George Kingsley Zipf [Zid949], il quale nel 1949
pubblico uno studio sulle relazioni tra significagoricorrenza delle parole nei
linguaggi naturali. Questo testo, oltre a presentamportanti risultati che
avrebbero di li a poco influenzato la linguisticaderna, ha anche avuto delle
ripercussioni nello studio di altre discipline. tedazione individuata da Zipf nella
ricorrenza delle parole e in realta propria di finsistemi auto-organizzati tra i
quali figura anche la musica. Questa legge (defipér I'appunto legge di Zipf) &
stata recentemente impiegata come elemento perliBandi composizioni
musicali. Il fatto che anche la musica seguiss&dasa organizzazione era stato
compreso gia dallo stesso linguista, che nel te$ie una panoramica assai
ampia di fenomeni caratterizzati dalla tipica dmtrione Zipf-like.

Brevemente, la legge di Zipf asserisce che:

Dato un testo, se si effettua un conto delle papoésenti, e si rappresentano le
ricorrenze dei singoli lemmi, su un grafico bi-loiggaico avente sulle ordinate la
frequenza (delle ricorrenze) e sulle ascisse lelpgnoste in ordine decrescente, si
ottiene un grafico a legge di potenza con pendehzioltre, se si moltiplica il
numero di occorrenze di ogni parola per la suazomse nella lista (dalla piu
ricorrente alla meno ricorrente) si ottiene unatao®, ovvero un numero che
oscilla all'interno di una range piuttosto contenuQuesta legge € stata verificata
empiricamente da Zipf che ha personalmente condigtli su testi quali la
Divina Commedia di Dante e L'Ulisse di Joyce. Layde di Zipf e stata
successivamente studiata e perfezionata da [Mamdelt©®66] che ha aggiunto

una serie di considerazioni e studi sperimentali.
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Figura 3.1 Esempio di legge di Zipf.

Nella prima meta degli anni Settanta alcuni ricendaeffettuarono degli studi
sull'organizzazione fisica della musica e del suotrovando numerose
similitudini con il lavoro di Zipf. E’ questo il di Voss e Clarke [Voss et al.,
1975, 1978] che trovarono il caratteristico grafiaolegge di potenza nelle
fluttuazioni di ampiezza di musica e parlato eadlittuazioni di tono in musica.
Lo studio di Voss e Clarke e molto importante noto erché mostra come |l
suono da noi percepito come gradevole abbia lasastesganizzazione del
linguaggio e di altri sistemi ma, soprattutto pé&ranostro un nuovo modo di
intendere la musica con analisi non strettamengatée alle regole imposte
dall’accademia musicale, ma anche con tecniche imiaggnte scientifiche.
Recentemente la legge di Zipf € stata adottata ctmoeica di confronto tra
musiche di autori diversi, nonché come criterivalutazione della gradevolezza
di una composizione. [Manaris et al., 2003, 200&jrfo eseguito una studio su
brani di vari generi musicali al fine di individéauna correlazione tra musica,
organizzazione e stile della composizione. Manetial. Iniziano studiando un
corpus di oltre 100 composizioni per verificarecime modo esse rispettino la
legge di Zipf.

38



Il metodo adottato da Manaris € lo stesso ipot@ezallo stesso Zipf, ovvero, si
consideri una composizione musicale, e si facciaamo della ricorrenza di ogni
singola nota in essa presente. Si avranno compéessnte 12 note ordinate in
base alla loro ricorrenza partendo da quella maggote presente.
Successivamente si rappresenta graficamente laesegudi parole su un piano
bidimensionale bi-logaritmico e si valuta I'aderanalla legge. | parametri

utilizzati da Manaris per la valutazione sono due:

1- Slope ovvero la pendenza della retta (che dovrebbdntee tendere a -
1)
2- R% quanto la retta si sovrappone a quella idealdefiamente dritta

(Manaris considera buone le rette in ciéRalmeno 0.7).

Il lavoro in questione pero non si limita al solanteggio delle note ma é basato
complessivamente su 40 diverse metriche (tonotaudarata per tono, intervalli
armonici, intervalli melodici ecc.). Alcune di geesnetriche sono semplici, altre
vengono dettefrattali ovvero, vengono applicate a porzioni di melodia pe
valutare in che modo la distribuzione e presenttuite le sezioni di un brano.
Questo accorgimento € molto importante perché amtteée sequenza di note
disposte a caso ma le cui ricorrenze rispettartskaibuzione di Zipf potrebbero
essere scambiate per musica. Verificando che gdedtéuzione sia tipica anche
di parziali di melodia si evita di incorrere i qteesipo di errore.
| risultati ottenuti da Manaris sono estremameniteressanti giacché essi
evidenziano che:
a- gran parte delle composizioni rispetta la legggipf
b- diversi generi musicali corrispondono diversametitelegge
c- e possibile, semplicemente valutando I'aderenzaudi gruppo di
composizioni alla legge di Zipf, stabilire con apgsimazione tutto
sommato trascurabile, il compositore di una musaaaddirittura

I'esecutore di una determinata versione del brano.
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Altre tecniche di analisi impiegano invece il cdtcdella dimensione frattale di
un brano per determinare un certo tipo di classimne. [Ja set al., 2005]
propongono uno studio fatto digitalmente (non imnfato MIDI dunque ma
analizzando I'onda fisicamente) su un corpus dipasizioni indiane suddivise in
tra categorie (classica, semiclassica, leggera).

Il calcolo della dimensione frattale avviene selaaindo dei samples di circa 11
secondi per brano (un singolo canale a 8 bit eammping rate di 11 kbps). Ogni
sample contiene circa 120000 punti che vengonoegeati automaticamente per

ottenere la dimensione frattale D del brano clmalsiola con la formula:

D= limg_, [log N/log R]

Dove R ¢ la dimensione di una traiettoria in unazsp delle fasi e R € la quantita
di quadrati necessari a coprire l'intera superfas#ia curva.

| risultati ottenuti dalla set al. Sono estremamente significativi, in quant
rivelano che il calcolo della dimensione frattalonsente di rilevare
matematicamente differenze sostanziali tra compmwsizli diversi generi. Infatti
le composizioni considerate classiche hanno una embione frattale
abbondantemente piu alta delle altre (ben al dissdpl 3) laddove quelle leggere
stanno al di sotto e quelle semiclassiche hanrrivampresi tra i due estremi.
Uno studio assai interessante sulla rappresen@anmsicale proviene dal team di
Musical Representation dellIRCAM, istituto fondateegli anni settanta dal
compositore musicologo e direttore d’orchestra reidoulez. Questo team si
interessa di estrarre strutture musicali e di repgmtarle graficamente per
studiarle in termini scientifici. Gerard Assayagspayag et al., 2004], leader di
guesto team da tempo porta avanti ricerche basatechiche statistiche per
creare modelli per la modellizzazione e la sintesisicale. Queste tecniche
sfruttano il modello delle catene di Markov tentatiocostruire una serie di
grammatiche per la creazione musicale. In partieolantento di Assayag é
guello di applicare tecniche di machine learningsdie sull’analisi di esempi per

modellizzare determinati stili compositivi.
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Tra i lavori prodotti dal team guidato da Assayagpportuno segnalare anche
guelli di Olivier Lartillot [Lartillot, 2002°, 2008, 2003, 2004] che ha costruito un
modello di rappresentazione basato anch’esso satlEne di Markov ma la cui
peculiarita deriva dal sistema di grafico di visezdzione allestito che fa uso di
strutture ad alberi in cui le note interagisconaipwcamente mediante
collegamenti.

Questo sistema, viene istruito attraverso I'analisicomposizioni musicali in
formato MIDI e permette di creare strutture intevat organizzate come fossero
grafi. Il modello di Lartillot viene anche dettodattivo giacché fa uso di elementi
cognitivi basati su analogie, induzione e simifaribcali. In questo modo |l
sistema stiva al suo interno ogni tipo di configumae e pattern appreso durante

la fase di analisi ed € in grado di riutilizzarlella fase di sintesi.

3.1.2 —Rappresentazione Musicale e Scienza delletiRe

Tra le intuizioni di Lartillot & importante in quassede sottolineare quella di
associare la struttura interna della musica adretgain cui note connesse tra loro
interagiscono dando vita a strutture via via pificalate. Secondo Lartillot la
musica € in se stessa una rete in cui struttureeggte interagiscono tra loro e i
vari stili musicali sono visti come super-reti chrgificano strutture specifiche
all'interno di brani come elementi ricorrenti deiguaggi comuni.

Il fatto che le reti siano pensate come metaforstrditure sistemi caratterizzati da
forte interazione tra le parti non &€ completamenigva, inoltre anche i ricercatori
che si occupano di scienza delle reti lo sostengvfito Latora [Latora et al.,
2001, 2003; Marchiori et al. 2000], sostiene infakte viviamo in un mondo di
reti, infatti ogni sistema complesso puo essereregentato mediante una rete in
cui i nodi rappresentano gli elementi del sistengdi archi mostrano in che modo
questi ultimi interagiscono tra loro.

Che la musica sia in se stessa un sistema compteggnostrano numerosi studi
[Voss et al., 1975; Manaris et al., 2005] dunquegaéso ragionevole tentare di
indagare la struttura interna della musica utiliea strumenti presi a prestito

dalla scienza delle reti. Quella della rappreseoit&z musicale € una sfida
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intellettuale assai intrigante e la moderna ricdegata alla computer science
tenta di confrontarsi con essa con varie tecn&ch®dalita. Un metodo che pare
assai fruttuoso riguarda proprio la scienza deadte & tenta la formalizzazione e
I'indagine di composizioni musicali attraverso gmafstrutture interconnesse. Con
guesta tecnica la musica € pensata come una rateteliinteragenti e viene
rappresentata graficamente come una serie di cbdi fappresentano le note) e
archi (che evidenziano gli intervalli melodici ig#ati dal compositore). A
differenza delle reti ipotizzate da Lartillot in €gto caso le strutture sono chiuse,
o comungue piu affini ai grafi regolari o randoneaton a strutture ad albero.
Ipotizziamo di voler modellizzare una composiziomeisicale sotto forma di
grafo, si iniziera con la prima nota presente manb e la si connette con la
seconda, procedendo in questo modo fino alla fim#ladcomposizione.
Ovviamente non verranno inserite nel grafo le noigetute (si entrera
maggiormente nel dettaglio su questa tecnica rasimo paragrafo) e verra fatta
distinzione di ottava (ovvero, A4 e ad esempio &franno considerate due note
diverse).

Il risultato sara una rete apparentemente disow@imaa che in realta avra al suo
interno delle strutture organizzate e una sua caar@onostante la presenza di
randomness che la rende assai vicina al modeltiastuda Watts e Strogatz.

La rete ha il vantaggio di offrire informazioni we non immediatamente
rinvenibili in altri metodi di visualizzazione. lanzitutto essa permette di
visualizzare in un unico colpo d'occhio la struttue l'interplay tra le note,
evidenziando tutti gli intervalli presenti nellamposizione e mostrando per ogni
nota le connessioni con altri nodi (altre note)tudamente la mappatura delle reti
avviene in rispetto delle adiacenze tra note. Qwveene inserito un link solo tra
note che sono disposte una dopo l'altra all'intedieb brano. La rete diventa una
sorta di mappa della composizione, ovvero un sgtedtorsi possibili tra quelli
effettuati dal compositore. Si puo pensare allénse dei voli gestiti da uno o piu
aeroporti, o alle strade di una citta. La rete eates di dare una dimensione
perfettamente spaziale ad una composizione. Naterdk cio avviene a discapito
dell’elemento tempo, essa € infatti una rappregéeria statica di un fenomeno
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propriamente dinamico percio & naturale che essars riproduzione parziale e
utile solo al fine di condurre determinate analisin brano musicale.

Altri vantaggi dallimpiego delle reti possono essainvenuti in [Weinberg,
2005]. Weinberg usa la struttura a rete per fagori@ collaborazione e
I'interazione tra musicisti in vari modi producendsultati sonori talvolta assai
suggestivi ma comunque degni di nota se non a#irdgptecnica di interplay che
ne determina il risultato. Un altro elemento su\l@inberg si sofferma e quello
pedagogico ovvero, lmterconnected Musical Networkgefinizione che lo stesso
autore da al proprio lavoro) favoriscono la collezone e I'apprendimento di
nozioni musicali. Questa riflessione potrebbe essestesa all’uso di reti
complesse in musica che si propone in questo lavofatti la struttura a rete in
guanto estremamente intuitiva e comunque legatanatbgie visive pud essere
d’aiuto per i meno esperti o supportare I'appreradito di concetti quali quello di
intervallo musicale o scala melodica ecc.

Una rete puo essere orientata o meno. Nel primm idas in essa presenti hanno
un verso. E’ possibile che in un brano l'autorerswam esempio l'intervallo Do-
Re ma non il contrario (Re-Do). Questo tipo dimfi@zione pud essere
conservata solo se il grafo contiene i versipdrcorrenzaaltrimenti viene
effettuata una generalizzazione e il link che ctiene due nodi diventa
percorribile in entrambi i versi. Nel paragrafo obedio alle analisi si vedra come
questo tipo di informazione puo tornare utile ilutéd casi per avere una corretta
comprensione della musica analizzata.

| grafi vengono solitamente gestiti attraverso maui adiacenza, analoghe a
quelle usate spesso per gli Automi Cellulari, noraso recentemente il modello
di Watts e Strogatz sia usato per creare Automu@el small-world [Serra et al.,
2004; Tomassini et al., 2005; Watts, 1999]. Setasis arco tra due nodi viene
inserito un 1 nello spazio corrispondente altrimgne uno 0. Nel caso in cui il
grafo sia pesato (ovvero vi siano distanze o altfermazioni associate ai
collegamenti la matrice non sara booleana). Come detto di solito la struttura
interna delle composizioni &€ spesso analoga aajdelle reti piccolo mondo, in
particolare al modello W-S, giacché quello a inaaria di scala é tipico di reti

caratterizzate da collegamento preferenziale ecitaed.a composizioni musicali
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hanno una struttura basata su collegamenti pref@ema non crescono, ovvero
non sono soggette all'aggiunta continua di altrdinadunque non rientrano

all'interno di questo modello.

3.2- SWAP (Small-World Analyser and Player)

La rappresentazione sotto forma di rete di una csi@pne avviene per mezzo di
un software implementato appositamente per questpos Il software si chiama
SWAP (acronimo che sta per Small-World Analyser Brad/er) [Campolongo et
al. 2005b, 2005c, 2006] e consente di effettuaeesanie di operazioni di analisi e
di sintesi musicale utilizzando una struttura dienaterconnesse.

SWAP e interamente implementato in C# ha una staitnodulare, basata su
classi, che consente una buona performativita ssifidita. SWAP consente di
importare musiche in formato MIDI e visualizzarletts forma di rete, avere
completo accesso alle informazioni analitiche stdta (coefficiente di clustering,
average path length, numero di ricorrenze per remte,), e sui singoli nodi (link
in entrata e in uscita, coefficiente di clusterd®d singolo nodo ecc.). Il sistema di
rappresentazione € estremamente sofisticato e mtendevisualizzare la rete in
diversi modi, di effettuare degli zoom su particotee e di ruotare la struttura a
360° sia in orizzontale che in verticale. L'impaitane di una rete puo avvenire in
diversi modi, & possibile analizzare una rete dargrente o processare interi
cluster di reti simultaneamente. Cio avviene a#ra® la Batch Analysis che
consente di importare fino a diverse centinaia dobmgosizioni
contemporaneamente e di avere in pochi seconei fitinformazioni su ognuna
di esse. Le reti estratte dai file vengono saleatimaticamente in una cartella e
le informazioni vengono raccolte su un file di Elxce

SWAP consente di utilizzare le reti estratte dapasizioni musicali per produrre
musiche auto-generate (che sfruttano gli intervptisenti nella struttura) o
addirittura di creare nuove reti.

Gli algoritmi per la produzione di melodie sono dileprimo & basato sulla
ricerca dei cammini minimi (sfruttando l'algoritn Floyd-Warshall) mentre il

secondo e un algoritmo random.
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Nel primo caso il software trova il cammino mininmica due nodi (scelti
dall'utente) e suona la scala relativa al path. Sfuealgoritmo non é
particolarmente interessante sotto il profilo makoma € un utile strumento per
studiare le dinamiche delle rete da attraversoahs.

Il secondo algoritmo e denominatwalking E’ un algoritmo random,
paragonabile e una catena di markov in cui le pilla sono equamente
ripartite, ma € un modello ancor piu semplice chatta gli intervalli presenti
nella rete per creare scale.

Entrambi questi metodi verranno piu ampiamenteudisicnel prossimo capitolo.

3.2.1 — L’interfaccia e le funzioni di SWAP

L'interfaccia di SWAP puo essere sommariamente isigidin tre parti:

a- il pannello di controllo (posto in alto a destra);
b- la finestra contenente le informazioni sui gratilfasso a destra);

c- lafinestra di log (che occupa gran parte delltifstecia grafica).

La prima sezione dell'interfaccia e quella dove csqgoosti i controlli che
permettono di effettuare tutte le operazioni conARNLa seconda é quella che
mostra tutte le informazioni sui grafi e sui sirgobdi. La terza € quella che
documenta tutte le operazioni effettuate da SWAP.

A queste tre parti va ad aggiungersi I'area di aligzazione delle reti, che viene
richiamata mediante un controllo posto in alto’su#rfaccia e consente di far
apparire il grafo con il sistema di visualizzaziorseelto. | sistemi di
visualizzazione sono due, denominati embeddingolkire e embedding in
movimento. Ognuno di questi sistemi esiste in wesi2-D e 3-D, cosicché
complessivamente esistono 4 diversi metodi peraliszare una rete.

La visualizzazione di una rete avviene su una fiaes se stante, essa puo essere

richiamata dal comando “Embedding” posto in altdl'isterfaccia. Una volta
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scelto 'embedding la finestra net view compardossthermo e la rete puo essere
visualizzata.

Le informazioni sulla rete possono essere richiamattraverso il controllo
“network info” posto all'interno del pannello di ewoollo. Esso consente di
visualizzare il numero complessivo di archi dekger I'average path length, il

coefficiente di clustering e se la rete € orientataeno.

@
File:  Embedding

1= Graph builder
i L Graph Importer
o Midi Importer
i Randarn Maker
- Sl World Maker
(= Graph analyser
. Metwork Infos
1= Graph modifier
P h Graph Mapper =

S

Network Infos

‘B Metwork
Arcs 765
Average Patk 1446299
Clustering 0.8225995
DiGraph False

MNodes 53
Bl Selected Node
Ihdex 43
10 56
Ciata midi,56,12
Arcsln 27
ArcsOut 4
Degree ki
Clustering
Clustering
Run

Figura 3.2 Screenshot di SWAP.

Allo stesso modo grazie alla net view vindow & poksselezionare un nodo, che
si evidenzia automaticamente sul grafico ed avéte te informazioni relative ad
esso nella node info window. Essa mostra gli angchingresso e in uscita dal

nodo, la nota di riferimento, il suo numero nedéerecc.
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Figura 3.3 Esempio di rappresentazione sotto formaidete.

| file MIDI analizzati da SWAP, una volta mappatgsono essere salvati sotto
forma di file .VRML e visualizzati con un browseome Internet Explorer o
Mozilla. Questo metodo consente di avere maggiokessibilita nella
visualizzazione, infatti permette di visualizzaseréte sotto diversi punti di vista,

di ruotare e di effettuare degli zoom per meglisevgare parti della rete.

3.2.2 — Rappresentazione e analisi

Si prenda come esempio il brano Yesterday dei BgaRer rappresentarlo sotto
forma di rete ed analizzarlo e sufficiente caricanl SWAP attraverso il pannello
di controllo e la rete € immediatamente visibile. Eig 3.4mostra il risultato del
processo. La rete ottenuta € composta complessntand@ 44 nodi e 344 archi
(7,81 archi per nodo). Il suo coefficiente di cargig € C=0,7170003 mentre |l
suo average path length e L=1,641649. Nella figunaoltre ben visibile il nodo
selezionato (il numero 41) che si evidenzia autaraatente e consente di
prendere visione dei nodi direttamente connes®sa (i cui archi si colorano

automaticamente di rosso).
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Figura 3.4 Evidenziazione del vicinato del nodo 4hiuna rete non orientata.

Il nodo 41 é connesso a tre altri nodi attravetsettanti link, due dei quali sono
orientati verso I'esterno e connettono il nodo #hadi 20 e 21 mentre il terzo
link in ingresso proviene dal nodo 2. Queste ultinfermazioni sono verificabili

se si considera un grafo orientato (specifican@tiiaverso un comando). La Fig
3.5mostra la stessa rete orientata e i tre archi ablor modo diverso per meglio
distinguere graficamente gli archi in ingresso dellg in uscita. Naturalmente
questo comando altera anche i due valori iniziatmesstratti dalla rete che
diventano C=0,677720845 e L=1,86627913. Come vedrgnu avanti la

distinzione tra grafi orientati e non orientati pigultare estremamente utile.
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Figura 3.5 Vicinato in una rete orientata.

SWAP consente inoltre di rappresentare una ret8-ih Questo metodo di
rappresentazione € meno ordinato del precedenteaniavantaggio di offrire una
serie molto ampia di possibilita di visualizzazidre cui quella di ruotare la rete
permettendo una visualizzazione meno statica eptattiva. Come si vede nella
Fig. 3.6 questo sistema di raffigurazione consamte visione dettagliata e
estremamente minuziosa soprattutto esso permettegliere molti particolari

della struttura (in particolare la distribuzionggti@rchi).
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Figura 3.6 Esempio di visualizzazione 3-d.

Il secondo metodo di rappresentazione (quello defembedding in movimento)
invece é decisamente piu versatile del primo e ptardi interagire direttamente
con la rete a piu livelli. Ad esempio e possibiganbiare la disposizione dei nodi
e modificare la conformazione complessiva dellae rgier ottenere la
configurazione desiderata. Cio, naturalmente pdemdi meglio osservare i
sottografi e i cluster (o vicinati) di un nodo. munque importante sottolineare
che lo spostamento nello spazio dei nodi non cotapor'alterazione sostanziale
della struttura che rimane pressoché invariatafolama assunta dalla rete (che
solitamente viene rappresentata in modo circolaee gopmodita) e un fatto
meramente estetico che non influenza i dati chedanche fare con le adiacenze

tra nodi e la distribuzione dei collegamenti nelfgr
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Figura 3.7 Rappresentazione di una rete mediante distema di embedding in movimento.

3.2.3- Batch Analysis

Lo stesso tipo di analisi puo essere effettuato gamppi di composizioni
simultaneamente. Ad esempio se si vuole analizzarmsieme di composizioni
di Bach o Mozart e possibile farlo mediante la Badnalysis. Come discusso nel
paragrafo precedente questo metodo consente diroodafe gruppi di

composizioni e di visualizzarne i dati immediatateesitraverso un file di log.

3.3- Analisi di Reti Derivate da Composizioni Musiali

La prima fase di questo lavoro € stata la defimeiali un metodo per la
rappresentazione di composizioni musicali. Questetodo consente di
formalizzare strutture musicali come grafi e di egarne l'organizzazione
interna. Al fine di meglio esaminare la strutturaga in esame sono state condotte
una serie di analisi su musiche di diversi autogi.analisi effettuate sono basate
sui parametri creati da Watts e Strogatz per lataalone di una rete (coefficiente
di clustering e average path length). Innanzitatino stati effettuati dei confronti

tra i parametri estratti dalle reti e quelli proieni da reti analoghe (ovvero
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aventi lo stesso numero di nodi e link) completaimendinate e completamente
random. Successivamente i valori di reti ottenwtegduppi di composizioni di
diversi autori sono stati confrontati per verifieae esistono differenze sostanziali
tra di essi.

Il primo confronto mostra interessanti analogieléraeti Small-World di Watts e
Strogatz e le reti ottenute modellizzando composizmusicali di vari generi
musicali. La distribuzione dei link € infatti tutsommato ordinata ma con piccole
quantita di disordine. Inoltre, i valori dei paramestratti da queste reti hanno
particolari caratteristiche direttamente riconduc#dl'autore delle composizioni,

come si vedra in modo piu accurato nel prossimagyafo.

3.3.1- Risultati

| file MIDI analizzati sono oltre 100, scelti traomposizioni di diversi generi
musicali (classica, pop, rock ecc). La Fig. 3.8 trao¢e analisi effettuate su un
campione di brani di Bach. Come si vede i valoavenienti dalle compaosizioni
analizzate sono perfettamente intermedi tra qyedvenienti da reti random e
quelli propri delle reti ordinate. Naturalmentecdnfronto € stato fatto tra reti di

dimensioni analoghe.

C BWV 532 | BWV 570 | BWV 526 | BWV 572| BWV 551
Regular | .69 .6 .69 .66 .30
Network | .60 5 .62 52 .63
Random | .19 .095 .35 .18 .68

L BWV 532 | BWV 570 | BWV 526 | BWV 572 | BWV 551
Regular | 3.34 5.5 2.17 3.5 2.43
Network | 2.56 3.24 1.88 2.58 2.15
Random | 1.91 2.42 1.72 2.00 1.79

Figura 3.8 Confronto tra i valori di reti analizzate con reti regolari e random.

Come si e detto nel capitolo relativo alla sciedele reti, le reti piccolo mondo
sono caratterizzate dalla compresenza di strutitdimate e caotiche. Nonostante
i risultati di queste analisi siano significatiilifatto che le composizioni musicali

siano organizzate come reti piccolo mondo non stgppiu di tanto. La musica é
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in se stessa frutto dellincontro tra le regole atimposizione e l'estro del
musicista, dunque la creativita sembra introdunrenuisica una lieve quantita di
randomness all'interno di un modo fatto di ordine.

Come si vede, il coefficiente di clustering deltagposizioni € sensibilmente piu
vicino a quello delle reti ordinate mentre il cammiminimo medio e piu affine a
guello delle reti disorganizzate. Un comportameartalogo lo si riscontrava con
il processo di rewiring introdotto da Watts e Satzg che consentiva di abbassare
sensibilmente la distanza media tra i nodi deltatsira senza compromettere |l
coefficiente di clustering (che rimaneva abbastaaity.

Nell'immagine successiva (Fig. 3.9) si vede il aaei dei due parametri in
funzione della randomnegsall'interno di un piano bidimensionale. Ogni reéte
individuata sul piano dal valore di C (sulle ase)ss L (sulle ordinate). Le icone
bianche rappresentano la simulazione del procasswiting mentre quella nera
e la composizione BWV 570 di Bach. La rete, per pa@=0,6 e L=5,5 mentre a
termine dl processo, con p=100 (ovvero completaemeahdom) ha L=2.42 e
C=0,095. Come di vede la rete relativa alla congpose BWV 570 e situata in
prossimita della rete cui é stato applicato il 5&ladrandomness il che ci fa
supporre che la quantita di disordine presentemeinposizione in questione sia
sostanzialmente analogo (approssimativamente d@b%-1l suo coefficiente di
clustering (C=0,5) e assai prossimo a quello della con p=0 (quella ordinata)
mentre la separazione media tra nodi (L=3,24) dogaaa quella delle rete
random (p=100).
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Figura 3.9 Variazione dei parametri C e L al variaredi p.
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Successivamente si e tentato di confrontare tra iloralori di reti estratte da

composizioni di diversi musicisti allo scopo di mduare differenze sostanziali

tra di essi. Per questo ci si é serviti dello sparilimensionale usato per il grafico

in figura 3.10per visualizzare la distribuzione delle reti di @autdiversi su di

esso. La figura 3.1inostra la distribuzione di composizioni di Bachrf{te) e

Mozart (quadrati) a confronto.
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Figura 3.10 Piano L-C. Rappresentazione di gruppi idreti estratte da composizioni di Bach

(cerchi) e Mozart (quadrati).
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Come evidente, nonostante alcune sovrapposizionaltani punti, le icone
tendono ad occupare aree diverse dello spazio.tQdato lascia supporre che sia
possibile rinvenire una sorta tingerprint dell'autore utilizzando i dati ottenuti
dalle analisi sulle reti. Nel prossimo paragraforaeno descritte alcune analisi

statistiche effettuate proprio sui valori delld studiate.

3.4- Analisi Statistiche

Le analisi svolte sinora mostrano che la struttumarna delle composizioni
studiate (ovvero la distribuzione dei legami alolanterno) hanno peculiarita
piccolo-mondo. Inoltre i valori di C ed L di questeti sembrano essere
caratteristici di determinati autori, ovvero se pwgsentati sul piano L-C
assumono conformazioni che sembrano diverse pemgogopo di composizioni.
Si proceduto dunque all’analisi di questi valorr peezzo di un’ANOVA (Analisi
Of VAriance, analisi della varianza) con lo scaporerificare statisticamente se
questi dati consentono di identificare I'autoreudibrano per mezzo di questi dati.
L’ANOVA consente per I'appunto di stabilire se trgruppi di dati confrontati
esistono delle differenze significative.

Sono stati scelti 111 brani di 5 compositori divezd e stato effettuato un
confronto su tre diversi parametri ovvero il cogffnte di clutsering C, la
separazione media tra vertici L e la separaziondiarelativa ovvero L/N.

| compositori presi in considerazione sono mudicigi impostazione
estremamente diversa che spaziano dal pop al tleckasica classica. Gli autori
sono J. S. Bach, W. A. Mozart, G. F. Handel, i B=atFranco Battiato e Frank
Zappa.

3.4.1- Risultati
| risultati ottenuti da questa analisi sono estmae@te interessanti giacché
mostrano che tutti e tre i parametri sono estreméengignificativi. | valori di L,

C e L/N di gruppi di composizioni di diversi auteridivergono significativamente
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'uno dall’altro. La tabella riportata in basso nrasi dati ottenuti da questa
analisi.

L F(5, 111)=2.347 p<.05
L/N F(5, 111)=5.792 p<.000
C F(5, 111)= 3.974 p<.005

Figura 3.11 Risultati ANOVA.

Come si vede le differenze individuate dall’anatislla varianza sono sostanziali,
infatti il parametrop indica proprio la probabilita che lo stesso tipadalisi se
effettuata nuovamente possa dare risultati difterénparametrop risulta essere
inferiore a 0,05 nel caso di L, inferiore a 0,0@% caso di C e addirittura inferiore
a 0.000 nel caso di L/N. Questi risultati oltrees$ere estremamente interessanti
indicano che il margine d’errore per questo tipawialisi € molto basso inferiore

al 5% nel primo caso e inferiore all’1% negli allte.
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Appendice — Dati estratti dalle composizioni analizate

1- Bach

Nome N k k/N L L/N

BWV526 47 564 12 2,066143 0,044916
BWV527 48 496 10,33333 2,264184 0,048174
BWV578 46 323 7,021739 2,661353 0,059141
BWV579 77 411 5,337662 4,700615 0,06185
BWV582 48 681 14,1875 1,937057 0,041214
BWV583 46 280 6,086957 2,76715 0,061492
BWV584 44 235 5,340909 3,379493 0,078593
BWV585 44 311 7,068182 2,965645 0,068968
BWV586 42 230 5,476191 2,979675 0,072675
BWV587 43 216 5,023256 2,91639 0,069438
BWV588 46 426 9,26087 2,319807 0,051551
BWV589 44 368 8,363636 2,384249 0,055448
BWV590 47 701 14,91489 1,847826 0,04017
BWV592 42 485 11,54762 1,984901 0,048412
BWV593 47 549 11,68085 2,037928 0,044303
BWV594 48 730 15,20833 1,890071 0,040214
BWV595 46 523 11,36957 2,118841 0,047085
BWV596 46 668 14,52174 1,884541 0,041879
BWV597 41 225 5,487805 3,318902 0,082973
BWV598 25 197 7,88 1,791667 0,074653
BWV766 45 575 12,77778 1,941919 0,044135
BWV767 47 611 13 1,936633 0,042101
BWV768 48 666 13,875 1,937943 0,041233
2- Battiato

Nome N k k/N L L/N
Bandiera bianca 44 231 5,25 | 2,911734 | 0,067715
Summer on a solitary

beach 39 196 | 5,025641 | 2,77193 | 0,072946
Caffé de la paix 44 536 | 12,18182 | 1,825053 | 0,042443
Centro di gravita' 43 273 | 6,348837 | 2,784053 | 0,066287
Chanson egocentrique 40 560 14 | 1,680769 | 0,043097
Cuccurucucu' 51 334 | 6,54902 2,7388 | 0,054776
E ti vengo a cercare 55 849 | 15,43636 | 1,745118 | 0,032317
Gli uccelli 66 1246 | 18,87879 | 1,810723 | 0,027857
| treni di tozeur 38 574 | 15,10526 | 1,64936 | 0,044577
La cura 45 317 | 7,044445 | 2,846465 | 0,064692
La stagione dell’amore 32 198 6,1875 | 2,589718 | 0,083539
L’era del cinghiale bianco 53 410 | 7,735849 | 2,810651 | 0,054051
Prospettiva nevski 25 126 5,04 2,21 | 0,092083
Segnali di vita 42 617 | 14,69048 | 1,676539 | 0,040891
Sentimento nuevo 41 653 | 15,92683 | 1,679268 | 0,041982
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Shock in my town 50 836 16,72 | 1,738367 | 0,035477
Vite parallele 34 498 | 14,64706 | 1,599822 | 0,048479
Voglio_vederti_danzare 56 468 | 8,357142 | 3,572078 | 0,064947
3- Beatles

Name N |k k/N L L/N C
AHardDaysNight 41 385 | 9,390244 | 2,739634 0,06849085 0,748138
ALLUNED 40 329 8,225 | 2,461539 0,06311637 0,671556
AsABiIrd 49 491 | 10,02041 | 2,571854 0,05358028 0,698197
Imagine 38 457 | 12,02632 | 1,727596 0,04669179 0,763206
CMETOG 40 221 5,525 | 2,726282 0,06990467 0,582335
Eleanor 36 157 | 4,361111 | 3,006349 0,08589569 0,359236
HELP 42 322 | 7,666667 | 2,606853 0,06358177 0,694385
holdhand 34 275 | 8,088235 | 2,235294 0,06773619 0,667025
LOVMEDO 32 176 55| 2,546371 0,082141 0,54201
MICHEL 44 213 | 4,840909 | 3,001057 0,06979202 0,448895
Oblada 49 434 | 8,857142 | 2,251302 0,04690212 0,599532
SHECAME 41 338 | 8,243902 | 2,476219 0,06190548 0,589282
Yesterda 30 244 | 8,133333 | 2,655172 0,09155767 0,648937
YLLWSUB 33 168 | 5,090909 | 2,909871 0,09093348 0,499412
4- Handel

Name k k/IN L L/N

03 - Comfort

Ye, My

People 39 323 8,282051 2,282726 0,060072
04 - And

The Glory

Of The Lord 46 757 16,45652 1,840097 0,040891
07 - And He

Shall Purify 56 671 11,98214 2,193506 0,039882
09 - Oh

Thou That

Tellest

Good

Tidings 41 424 10,34146 2,086585 0,052165
12 - For

Unto Us A

Child Is

Born 47 620 13,19149 2,017114 0,04385
13-

Pastoral

Symphony 27 81 3 2,22807 0,085695
14 - There

Were

Shepherds 49 252 5,142857 2,957447 0,061613
17 - And

Suddenly

There Was

With The 31 203 6,548387 2,496774 0,083226
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Angel

18 - Glory
To God In
The Highest

41

324

7,902439

2,465854

0,061646

20 - Then
Shall The
Eyes Of The
Blind

39

232

5,948718

2,738866

0,072075

21 - He
Shall Feed
His Flock

43

318

7,395349

2,604651

0,062016

22 - His
Yoke Is
Easy

36

201

5,583333

2,564286

0,073265

23 - Behold
The Lamb
Of God

42

311

7,404762

2476771

0,060409

24 - He Was
Despised

39

235

6,025641

2,631579

0,069252

25a - Surely
He Hath
Borne Our
Griefs

49

469

9,571428

2,231337

0,046486

25b - And
With His
Stripes We
Are Healed

45

400

8,888889

2,16374

0,049176

25c - All We
Like Sheep

50

572

11,44

2,093061

0,042716

27 - He
Trusted In
God

44

445

10,11364

2,142706

0,04983

32 - Lift Up
Your Heads

44

495

11,25

2,114693

0,049179

34 - Let All
The Angels

38

316

8,315789

2,238976

0,060513

36 -The
Lord Gave
The Word

38

320

8,421053

2,282361

0,061685

42 -
Hallelujah
Chorus

46

551

11,97826

2,101449

0,046699

44 - Since
By Man
Came Death

49

608

12,40816

1,96131

0,040861

48b - But
Thanks Be
To God

49

962

19,63265

1,633078

0,034022

50 - Worthy-
Blessing
And
Honour-
Amen

52

646

12,42308

2,074284

0,040672

Concerto
No. 5, Op. 4,
Mov. 1

31

308

9,935484

1,934409

0,06448

Concerto

36

320

8,888889

2,174603

0,062132
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No. 5, Op. 4,

Mov. 2

Concerto

No. 5, Op. 4,

Mov. 3 32 221 6,90625 2,84375 0,091734
Concerto

No. 5, Op. 4,

Mov. 4 34 254 7,470588 2,375223 0,071976
Largo (2) 25 303 12,12 1,503333 0,062639
Suite For

Harpsichord

In D minor 39 367 9,410256 2,075573 0,05462
Violin

Sonata No.

3, Mov. 1 41 362 8,829268 2,225 0,055625
5- Zappa

Name k/N L L/N

The air 24 71 2,958333 2,462838 0,10708
Theblackpageiii 28 225 8,035714 2,019841 0,074809
Cosmic debris 58 377 6,5 2,91591 0,051156
Dog breath 51 331 6,490196 2,675785 0,053516
Hungry freaks

daddy 33 153 4,636364 2,732008 0,085375
Im the slime 43 302 7,023256 2,871882 0,068378
King kong 25 95 3,8 3,253333 0,135556
Oh no! 43 355 8,255814 2,439646 0,058087
Sharleena 53 546 10,30189 2,459724 0,047302
St. Alphonso’s

pancake

breakfast 31 133 4,290323 3,082796 0,10276
Twenty small

cigars 47 296 6,297873 2,559204 0,055635
Yo_mama 51 542 10,62745 2,103922 0,042078
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CAPITOLO 4
Alcuni Esempi di Sintesi Musicale

4.1- Algoritmi per la Produzione Musicale

Come gia accennato in precedenza, gli algoritmilgpgroduzione di scale sono
essenzialmente due. Il primo algoritmo é basatia siderca dei cammini minimi
all'interno di una rete. Il secondo € un algoritmamdom che sfrutta la struttura
della rete per creare scale.

Questi due algoritmi verranno descritti ne dettagki paragrafi seguenti.

4.2- Ricerca dei Cammini Minimi

Quello della ricerca dei cammini minimi all'interld una rete € uno dei problemi
centrali nella teoria dei grafi come nella sciededle reti. Dai cammini minimi
dipende il parametro L delle reti piccolo mondo, énanche un comune problema
di ottimizzazione delle distanze impiegato in nuoserdiscipline.

In poche parole, dato un grafo (di qualsiasi tig@d e selezionati al suo interno
due nodi generici, esistono tra i due nodi in goastinfiniti cammini possibili. I
cammino minimo tra due nodi € invece quello piuvbreovvero quello che,
partendo da un determinato nodo, permette di raggie il nodo desiderato
passando dal minor numero possibile di nodi inteim@&li algoritmi usati per
guesto compito sono molteplici e ognuno di essiaétignlarmente adatto in

determinate situazioni. | due metodi piu usati spnababilmente I'algoritmo di

61



Floyd-Warshall quello di Dijkstra. Il primo, condendi trovare tutti i cammini
minimi all'interno di un grafo con un unico procedinto. Il secondo invece é
particolarmente indicato quando si lavora con grafienti N>1000. Per
I'algoritmo musicale di SWAP e stata usata la teamli Floyd-Warshall.
Immaginiamo di avere un grafo con le seguenti tenatiche:

N=50, k=100, p=10%

Figura 4.1 Rappresentazione di una rete piccolo-malo creata da SWAP.

In un grafo del genere esistera un cammino minigrcognuna delle 25 coppie di
nodi presente. Ognuno di questi path minimi pucemressradotto in una scala
musicale. Infatti, associando ad ogni nodo delaytafa nota musicale € possibile
ottenere brevi cicli melodici che documentano imaaino effettuato all’interno
della struttura. Questo algoritmo rappresenta udarestremamente interessante
per esplorare le dinamiche proprie della rete usahduono. Considerato in
guest’ottica questo algoritmo rappresenta al coptenun metodo per la
produzione musicale e una tecnica d’analisi deltapgessita della rete.
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Figura 4.2 Pannello di controllo per la ricerca dicammini minimi.

Ogni path, viene tradotto in musica, dunque ogralasaappresenta uno dei
cammini minimi nella rete. Le scale prodotte dasfjoenetodo sono scarsamente
interessanti da un punto di vista musicale, esge saito sommato monotone e
dissonanti ma racchiudono interessanti informazieunlla rete e sulle sue
proprieta. Questo metodo permette infatti di credele relazioni estremamente
interessanti tra suono e dati numerici, nonché&iviifatti quando un path incorre
in uno deglishortcuts della rete si verifica un salto tonale piuttosémsibile. |
cammini solitamente procedono per toni e semitqundo si incorre in intervalli
magagiori il path ha usato un collegamento che ® spostato durante il prcesso
di rewiring. Questa corrispondenza tra intervalindli e randomness e
estremamente interessante e potrebbe essere oggeili@riori studi anche di

natura percettiva oltre che musicale o matematica.

4.3-Walking
Il secondo algoritmo, denominato walking, € ancior gemplice del precedente

ma, i risultati che si ottengono con questa tecaa# molto piu musicali e meno

® Per shortcut si intende un collegamento tra niadadti in un grafo regolare che di solito &
conseguenza diretta del processo di rewiring.
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dissonanti. Il walking € un algoritmo completamerma@dom che permette di
produrre scale auto-generate usando reti impodatan file MIDI o reti create

appositamente per questo compito.

Il walking pud essere paragonato ad una catenaadkd®¥, ma in sostanza € un
metodo ancor piu spartano. Per capirlo ci si putnaginare una catena di
Markov in cui le probabilita sono equamente rigartra la varie strade. | due

metodi divergono tuttavia in alcuni aspetti:

a. il walking innanzitutto, € un algoritmo che viengpécato ad una struttura
statica (la rete) che non cresce ne s modifica caceade invece in una

catena di Markov;

b. una catena di Markov € un algoritmo basato su udetim statistico ben
definito che viene modellato a partire da alcumof@eni osservati in
precedenza. Nel walking invece esiste semplicemema sequenza

random di eventi che sfrutta la conformazione ddlta.

hY

In poche parole la piacevolezza delle melodia cheerge non é frutto
dell'algoritmo ma della struttura sottostante.

Il fatto che le scale prodotte da questo algorisi@mo piu interessanti di quelle
create con la tecnica dei cammini minimi risultéunale giacché le scale musicali
cui siamo abituate non hanno la struttura di unmara minimo ma sono ricche
di ripetizioni e ridondanze. Una scala che ottiraiza distanza tra due nodi
difficilmente potrebbe somigliare ad una melodiatscdall’uomo.

Nel caso del walking la casualita giunge talvoltgoradurre risultati molto
gradevoli, anche se indubbiamente perfettibili.

Il dato interessante e che la distribuzione deygérvalli a offrire un frame entro
cui lavorare. Dunque, se in una rete sono preg@gtivalli consonanti € molto piu
facile che la melodia emergente sia piu gradevioéeia altri casi. Ad esempio in
alcune occasioni il walking é stato usato su rstiiagte da composizioni musicali

pre-esistenti come ad esempio brani di Bach o Mozar
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Nelle composizioni classiche infatti i musicisgno molto attenti a distribuire in
modo ordinato gli intervalli che tendenzialmentspattano le leggi dell’armonia e
della melodia. Dunque gli intervalli presenti netlamposizione sono gradevoli e
non dissonanti (questo discorso naturalmente nealiéo per molti compositori
contemporanei quali Schonberg, Webern o Boulez ® {u compositori
d’avanguardia). Un dato importante che & bene gorrédievo & che nel caso di
scale prodotte usando reti pre-esistenti (ovveticche “mappano” un file MIDI)
la somiglianza con la composizione originaria espoehé nulla. Ovvero, non vi e
similarita alcuna tra la melodia auto-generatal@aho che ha creato la rete e cio
perché la nel walking non vi e alcun criterio comiigo ma una semplice
sequenza casuale. Cio suggerisce l'idea che umdusér ben organizzata (la rete)
sotto il profilo armonico puo essere sufficient@radurre melodie interessanti

anche con una algoritmo estremamente semplice.

d.
Starting Mode 0z
Sequence's Lengtht: - [20 3:
Epri: 120 E|:

R ezolution : 1/8

Figura 4.3 Pannello di controllo per la generazioneéi melodie random.

Il walking tuttavia consente una serie di operazi@h possibile definire la nota
iniziale della scala (ovvero il nodo di partenzag non quella conclusiva (infatti
in questo caso non si sta cercando un cammino rainia una scala random). E’

possibile definire la lunghezza della scala (ovveronumero complessivo di
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passi) la velocita (espressa in battiti per minwgola sua risoluzione (crome,
semicrome, ecc.).

Il principale limite di questa tecnica consistelamalua eccessiva regolarita ritmica.
Infatti tutte le note eseguite possiedono lo stesdore e quindi la stessa durata,
caratteristica questa che assai di rado si trolla nemposizioni musicali scritte

dall'uomo. Per risolvere questo problema si € tenth creare un algoritmo che
conferisca diverso valore alle note in modo da@wgeale piu varie sotto il profilo

ritmico. Questa tecnica si € tuttavia rivelata uttinosa giacché una distribuzione
casuale di diverso valore negli intervalli ritmabelle note rende il risultato assai

irregolare e disordinato.
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CAPITOLO 5
Algoritmi Genetici

5.1- Introduzione agli Algoritmi Genetici

Quella degli algoritmi genetici [Mitchell, 1996] ana tecnica di calcolo e
simulazione molto versatile, inventata verso laefidegli anni '60 da John

Holland. La peculiarita di questa tecnica consistkbfatto che prende ispirazione
dalla natura e dai principi dell’evoluzione ipotitizda Charles Darwin.

| sistemi biologici sono estremamente capaci dittada anche i condizioni

avverse. Essi, nonostante siano in grado di estegiecniche di conservazione
assai efficaci, non sono il frutto di un progeteiatminato a priori, ma il risultato
di un processo evolutivo che affonda le propridaiagei millenni e basato sulla
riproduzione e sulla selezione degli individui @dattivi. Gli assunti principali

della teoria evolutiva darwiniana sono per I'apunt

» L’evoluzione agisce sul genotipo degli individunen sul fenotipo.

» La selezione naturale favorisce la riproduzionelideglividui le cui
caratteristiche  costituiscono un  miglioramento ’'ddHttabilita
all'ambiente.

» |l nucleo del processo evolutivo risiede nellaagszione e in tutte quelle
mutazioni casuali che possono intervenire sul @denetico.

= L’evoluzione opera su intere popolazioni di indwidinfluenzati da

contingenze ambientali e dall'interazione tra inagiian.
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Gli algoritmi genetici sfruttano questi assuntiieapplicano su popolazioni di
cromosomi artificiali. Questi ultimi vengono selezati e fatti riprodurre. La
selezione viene attuata sulla base di criteri greztie hanno a che fare con un
problema da risolvere, percio gli individui vengowalutati come adatti in base
alla loro capacita di risolvere il problema in qu@se. La riproduzione avviene
invece con una tecnica chiamata crossover e talwltcorredata da piccole
mutazioni casuali del corredo cromosomico.

Naturalmente i cromosomi artificiali di cui si parlrappresentano una una
semplificazione rispetto al modello biologico ctisgirano. Essi semplicemente
sono rappresentati da sequenze di simboli, solittéengtringhe in codice binario,
cui corrispondono delle codifiche inerenti al perbh da risolvere.

Un altro concetto chiave degli algoritmi geneticigaello di valutazione o
funzione di fithesshe rappresenta I'elemento che consente di stilaacapacita
dellindividuo a risolvere il problema. La funziondi fithess pud essere
paragonata metaforicamente all’lambiente esterncsa Egaluta ['efficienza
dell'individuo a fornire una risposta adeguata abbpema, cosi come nel
corrispettivo biologico l'individuo deve sviluppamgna capacita d’adattamento
che gli permetta di sopravvivere.

A questo punto entra in gioco la selezione che @eron la riproduzione le
stringhe che hanno valori di fitness piu alti. $ioppensare alla riproduzione
selettiva come alla legge di sopravvivenza in ratunque, piu € alto il valore
di fitness di un individuo piu probabilita avra @tialtimo di riprodursi. Le
stringhe selezionate vengono poi accoppiate peareréa generazione futura.
L’operatore predisposto per la ricombinazione geae# il crossover. Per
ciascuna delle coppie di individui viene sceltopumto d’incrocio attorno al quale

avverra lo scambio genetico. Se ad esempio legsieidi due individui sono

00010101

e

01010100

E viene scelto il quarto punto della stringa comentp di crossover, la

riproduzione avverra nel modo seguente:
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genitore 1
0001-0101
figlio 1
— 00010100
figlio 2
— 01010101
genitore 2
0101-0100

Terminato il processo si otterranno un numero nghe genetiche, discendenti
della generazione precedente, della quale consemer pregi e difetti, ma
variamente ricombinati tra loro. Il ciclo costitnitda valutazione-selezione-
riproduzione viene reiterato per un determinato exandi volte, finche uno degli
individui non rappresentera la soluzione (o quamtoonuna delle soluzioni)

soddisfacente al problema da risolvere.

5.2- Algoritmi Genetici per la Creazione di Reti Pecolo-Mondo

Come si e detto nel Capitolo 3, le reti studiateosstate proiettate su uno spazio
bidimensionale, denominato piano L-C. In questm@iagni rete € identificata da
un punto attraverso i due parametri L e C (sittigpiettivamente sugli assi x e y
del piano).

Questo metodo di visualizzazione € stato usatoopservare la distribuzione di
gruppi di reti estratte da composizioni di diveasitori. Come si € visto, gli
insiemi di composizioni considerate tendono ad pacel aree diverse sul piano,
pur con alcune sovrapposizioni.

Questo dato, oltre a fornire interessanti inforroazisulle reti analizzate, ha
suggerito l'idea di usare gli algoritmi geneticirpgeare reti piccolo-mondo con
determinate caratteristiche. Ad esempio, reti cetemninati valori di coefficiente

di clustering o di path length. Questo tipo di aigno puo rivelarsi utile non solo
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per applicazioni musicali, come nel presente layora anche per ricerche di altro
tipo (come ad esempio problemi di ottimizzazione).

Dal momento che le reti si distribuiscono in modoitipsto omogeneo su
specifiche aree, si e pensato di creare un algorithre produca reti situate in
determinati spazi del piano L-C mediante la ricedcadeterminati valori dei
suddetti parametri. Per questo motivo € stato implgato un simulatore la cui
fitness e basata sulla minimizzazione della distada un punto sul piano. In
poche parole, vengono premiate le reti che sisgulpiu possibile in prossimita
di un determinato punto.

In questo modo si ottengono popolazioni di retclie caratteristiche salienti sono
un alto coefficiente di clustering e una separazimedia tra vertici estremamente
ridotta, in poche parole reti che rispecchianodldello di Watts/Strogatz. | valori
ricercati possono essere definiti tra quelli passilb C, che oscillatra Oe le L,
che assume valori tra 1 e N-1. Dunque la coppizatbri scelta identifica un

punto sul piano che verra a costituire il massimlone della fitness.

]'1 * - 0" C . +
A%’n L’ * * *./'; &
w -\. T rd 3 o
N\ g
"w\“_h____#,,ﬂ“ hd

o

E

Figura 5.1 Rappresentazione grafica della target aa dell’algoritmo genetico.

Ogni individuo della popolazione e una rete. Le seho codificate utilizzando
matrici di adiacenza. Quindi presi due nodij se esiste un arco che unisce i due
nodi la cella i,j della matrice conterra il valofe altrimenti 0. Quindi il
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cromosoma dell'individuo e costituito dalle cellelld matrice. La dimensione del
cromosoma e n*n dove n e il numero di nodi delta.re

Per accedere ad un singolo gene si usa questalfodinuadirizzamento :

M[i.j = C(x);
i

j

x/n (divisione intera)

X % n (modulo)

dove M e la matrice di adiacenza associata alkl, @té il cromosoma e x é
I'indice del gene da ottenere.

Ad ogni evoluzione per ogni individuo viene caldalda funzione di fitness.

Dell'intera popolazione una percentuale di individiene selezionata per la
riproduzione (Elite). Questi individui sono i migti della popolazione ovvero
hanno un elevato valore di fitness.

L’elite viene inserita nella nuova popolazione. @idividui rimanenti vengono

inseriti attraverso lincrocio (crossover). A quespunto presi due individui

appartenenti all’elite c’é una probabilita pC clesiesi ricombinino. Se essi si
ricombinano danno origine a due nuovi individui.

L’incrocio avviene nel modo seguente.

Si scelgono due punti casuali allinterno del creoma di ognuno degli

individui. Questi due punti danno origine a tretesansiemi di geni per ogni

cromosoma. Le porzioni di cromosoma selezionategmeo scambiate tra i
genitori in questo modo. La parte 1 del genitorgiAcambia con la parte 1 del
genitore B. Quando la popolazione e completa ssgafia fase di mutazione. A
questo punto ogni singolo gene di ogni singolovidlio ha probabilita pM di

mutare. La mutazione avviene in modo completamegaale.

71



5.2.1- Funzione di Fitness

Approssimativamente la funzione di fithess adopepatd essere definita come la
distanza dal centrd di un cerchio di raggio. Se, ad esempio, si ricercano reti
aventi C=0,6 e L=3, i due valori ricercati identiferanno sullo spazio L-C un
punto che costituira il centro di un cerchio aventeome raggio. La fitness
raggiunta dalle reti cresce al diminuire dellaaigia dal. Man mano che le reti,
visualizzate tramite i valori di L e C sul piandasvicinano al punto ottimale, la

loro fitness aumenta. La funzione che definisditn@ss € la seguente:

f(d) = 1-gllos-lfegr

doved e la distanza dal centrat @ un parametro di controllo. L'andamento della
funzione € osservabile dalla figura 5.1. Come atigle il centro della
circonferenza rappresenta la massima fitness, méntaggio e il parametro
consentono di creare una funzione in cui la fitnéssresce assai rapidamente
all'laumentare della distanzh Cio € ben evidente in fig. 5.2 che mostra come la
funzione decresce in modo ripido distanziandosiaeinente dal massimo.

threshald
fitness function

radius

0.8

06 H

04

0 0z 0.4 0.6 0.8 1

Figura 5.2 Rappresentazione grafica della funziondi fitness.
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5.3- GA Finder

Il simulatore implementato per gli algoritmi gemete denominato GA Finder.
Esso permette di simulare I'evoluzione di popolakidi reti con un numero
prefissato di nodi. Questo dato € molto importainttatti, per poter confrontare
due o piu reti, € necessario che esse abbianomemuanalogo di nodi ed archi.
Infatti, due reti con diverso numero di nodi nomaaonfrontabili perché i loro
valori assumono significati diversi. Ad esempiomayginiamo di avere una rete il
cui parametro L € 6. Se la rete ha 50 nodi quealore & piuttosto elevato, al
contrario pero, se lo si riferisce alla rete dedjitanti della terra (oltre 5 miliardi
di persone) esso e decisamente un valore molt@bass

Allo stesso modo, variando il numero di archi imuete, il suo coefficiente di
clustering aumentera e allo stesso tempo il susageepath length tendera a
diminuire fino ad ottenere una rete avente L=1 & Gwvero una rete in cui ogni
coppia di nodi € connessa e in cui in ogni sottegesiste un arco per ogni coppia
di nodi. Dunque il confronto tra due reti puo esseffettuato solo a patto che le
loro dimensioni siano equivalenti.

Questo dato e piuttosto importante oltre che probteco, dal momento che per
creare un algoritmo con una funzione di crossowen, € possibile tenere fissato
sia il numero di nodi che quello di archi. Per daesotivo, le popolazioni di reti
sono state create mantenendo un numero fisso dieneariando quello dei link.
Ovviamente, il numero di link complessivi viene ango tra le caratteristiche
richieste dalla funzione di fitness, dunque veng@nemiate le reti aventi un
numero di archi il piu possibile vicino a quellcsa¥erato.

Le caratteristiche inserite nella funzione di féeezengono definite attraverso un

file di configurazione. La tabellgui sotto mostra un esempio di configurazione.

<Config>
<Population>200</Population>
<Epochs>1000</Epochs>
<Genes>10000</Genes>
<Mutation>0,0003 </Mutation>
<Crossover>0,4</Crossover>
<Selection>0,11</Selection>
<archi>50</archi>
</Config>
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In questa immagine e ben evidente il numero dedlgofazione di reti (200), le

epoche ovvero le iterazioni (1000), il numero diigehe corrisponde al quadrato
di N (10000), il la percentuale di mutazione peniogpoca e quella di crossover
(rispettivamente 0,0003 e 0,4) la percentualetidee selezionare per costituire la
generazione futura (11), nonché il numero di arche complessivamente

dovrebbe possedere la struttura.

5.4- Risultati

In queste simulazioni si & tentato di creare riett@do mondo aventi L e C il piu
possibile vicini ad 1. Nelle tabelle sottostardng visibili i risultati di alcune
simulazioni effettuate con il Net Finder. Per ogimulazione vengono riportati i
dati inseriti come input ovvero, population (numelale reti facenti parte della
popolazione), epoche (numero di iterazioni), nunairgeni (che corrisponde al
quadrato dei nodi della rete, ovvero a tutte ldecdélla matrice di adiacenza),
mutation rate (probabilita di mutazione di uno @ pgieni), crossover (punto di
incrocio), selection (percentuale delle popolaziare viene selezionata per
riprodursi), arcs (numero di archi che la struttuleve possedere per essere
premiata).

Come evidente i risultati sono incoraggianti, adss raggiunta oscilla tra '80 e
il 90% e in alcuni casi raggiunge il 93%, mentrealori medi sono sempre
leggermente inferiori. Per ogni simulazione € rgt@ anche una rete della
popolazione come esempio (corredata dai dati velalia sua struttura). Le reti
ottenute hanno ottimi valori di path length e cméfhte di clutsering (L non
supera mai i 2,5 e C é sempre maggiore di 0,8nhadan numero contenuto di

archi per nodo (tral,5e 7).
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| Esempio

Input Algoritmo

Population 200
Epochs 1000
Genes 4900
Mutation 0,0012
Crossover 0,8
Selection 0,1
Arcs 50
Output

141 81 121 181 201 241 281 321 361 401 441 481 821 861 G001 B41 BS1 721 FE1 801 841 881 921 961
Epochs

—Min
——Mean
Max
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7

3
2
0
5

879918039

4
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Il Esempio

Input Algoritmo

Population 200
Epochs 2000
Genes 6400
Mutation 0,0011
Crossover 0,8
Selection 0,1
Arcs 100

Fitness

1 B0 159 23 317 396 475 554 B33 712 791 E70 949 1028 1107 1186 1265 1344 1423 1502 1581 1660 1739 1618 1897 1976
Epochs
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Dati Rete

0

56
0341413

2
0

85921526

k/N
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[l Esempio

Input Algoritmo
Population 200
Epochs 1500
Genes 10000
Mutation 0,0005
Crossover 0,5
Selection 0,2
Arcs 50
Output

fitness

fitness

1 BT 121 181 241 301 361 421 481 541 BOT BB1 T21 FE1 841 901 OB 1021 1081 1141 1201 1261 1321 1381 1441
Epochs
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L 2,588001
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IV Esempio
Input Algoritmo

Population 200
Epochs 2000
Genes 10000
Mutation 0,0003
Crossover 0,6
Selection 0,1
Arcs 50

180 153 238 317 395 475 554 B33 712 791 870 949 1028 1107 1185 1255 1344 1423 1502 15531 1650 1739 1915 1897 1976
Epochs

—— Min
——Mean
Max
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155
1,60895526
0,9110823
1,55

Dati Rete

k/N




V Esempio

Input Algoritmo

Population 200
Epochs 2000
Genes 10000
Mutation 0,0003
Crossover 0,4
Selection 0,11
Arcs 50
Output

— Mhdin
—— hean
Mlax

1 B0 189 238 317 396 475 554 BIF 712 FU1 BF0 949 1028 1107 1186 12685 1344 1423 1502 1557 1660 1739 1818 16897 1976
Epochs
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Dati Rete

k 178
L 2,04719758
C 0,9040794
k/N 1,78
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CONCLUSIONI

Nel presente lavoro di tesi si e tentato fornirefnamework per nuovi approcci
alla musica generativa ed evolutiva. Le ricercheltsvsono state per lo piu
orientate alla creazione di nuovi modelli matemapier la formalizzazione di
strutture musicali, alla sintesi di melodie e altaazione di un algoritmo genetico
in grado di riprodurre i modelli studiati.

I modelli utilizzati per la fase di rappresentazoed analisi sono strutture
reticolari complesse, ovvero grafi la cui organzeae interna é caratterizzata da
una compresenza di disordine e regolarita.

L’'uso di questi modelli ha prodotto risultati inegigianti soprattutto nella fase di
analisi ma anche gli esiti della fase di sinte$uglizzo degli algoritmi genetici
hanno offerto materiali interessanti.

Nel dettaglio, i dati prodotti nel presente lavpassono essere cosi riassunti.

La prima fase di questo lavoro ha riguardato zeib di reti complesse con la
finalita di modellizzare e studiare analiticamerdemposizioni musicali in
formato MIDI. Questa tecnica si € rivelata inteegge giacché ha permesso di
rappresentare graficamente composizioni musicalepdo in evidenza gli
intervalli presenti nel brano, nonché l'interplasa tle note. Ogni nota della
composizione viene infatti rappresentata come udondella rete, e gli archi

rappresentano le adiacenze tra le note cosi came @wesenti nel brano.
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Le reti ottenute sono state successivamente aa#dizzon metodi statistici. |
risultati mostrano che l'organizzazione delle cosiponi musicali studiate e
analoga a quella delle reti studiate da Watts egdtz dunque essi risultano
essere buoni modelli per lo studio della musicaltia lo studio dei dati numerici
estratti dalle reti ha permesso di individuareat#hze significative tra gruppi di
composizioni di diversi autori.

L’'uso di reti piccolo mondo ha prodotto risultateghi d’attenzione anche sul
versante della sintesi di melodie. Le reti che engbno buoni intervalli melodici
hanno offerto buoni risultati prodotto scale e mhsi interessanti anche con
algoritmi random come quello denominato walkingd Guggerisce l'idea che la
presenza di una struttura ben organizzata € inogmidgarantire risultati
interessanti anche con algoritmi scarsamente sxaist

L'ultima fase della presente ricerca riguarda laliezazione di un algoritmo
genetico capace di creare reti piccolo mondo telttadi riprodurre la
caratteristiche delle reti studiate. Gli esiti pytid da questa ricerca sono assai
validi e incoraggianti in quanto le reti creati l&dgoritmo rispettano
perfettamente i criteri delle reti indagate da \&atStrogatz.

Questi risultati, per quanto interessanti rappresenil primo contributo verso la
formalizzazione di un nuovo approccio alla musieagyativa honché un nuovo
esempio di analisi musicale basata sull’'uso desistomplessi.

Il dato piu interessante che emerge da questechiee¢ tuttavia che la tecnica
proposta in questa tesi, non va intesa come unpleenesposizione di metodi di
rappresentazione creazione musicale bensi, comeritho tentativo di
formalizzazione di un metodo di analisi estendilaileutti i sistemi caratterizzati

dalla presenza di piu elementi che interagisconiprecamente.
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