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Prefacio

En este trabajo se estudiaran diferentes obras musicales, de varios compositores de mu-
sica clasica, de distintos periodos artisticos. Para analizarlo, se recurrira al uso de archivos
de tipo MIDI (Musical Instrument Digital Interface) pues contienen informacion acerca de
las notas, la duracion de éstas y las posibles voces en una pieza. Cabe aclarar que las piezas
a analizar, fueron escritas para un solo instrumento.

Al examinar las obras, se usard un algoritmo conocido como: “algoritmo de visibilidad
natural” el cual permitira, establecer una conexiéon entre las series de tiempo y las redes
complejas. Con este algoritmo (y una vez que se transformo una serie de tiempo en una red
compleja) se estudiaran las caracteristicas de la red asociada a la serie de tiempo.

Por otro lado, al utilizar una variante del algoritmo de visibilidad, se planea estudiar la
musica desde el punto de vista de un lenguaje. Pensando en un alfabeto de 12 caracteres
que representaran las doce notas musicales y usando las herramientas del lenguaje (como
es la entropia de Shanon), se buscaré crear bloques de notas para formar palabras, es decir,
asociaciones de notas que utiliz6 un autor o mas en sus obras.
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Capitulo 1

Introducciéon redes y algoritmo de
visibilidad.

En la vida diaria usualmente establecemos vinculos con otros humanos o con ciertos
lugares que solemos frecuentar. Ello abre distintas posibilidades de estudio, ya que podemos
analizar el tipo de enlaces que una persona establece con otras, o examinar cémo son las
conexiones entre los distintos lugares que visitamos en una ciudad. Mayoritariamente cuando
se hace un estudio de las amistades o los lugares que frecuentamos, es comiin que se haga a
partir del analisis de las redes. Sin embargo, el estudio del analisis de las redes no solo deberia
limitarse a las interacciones entre personas o lugares, sino también podriamos utilizarlo para
estudiar las interacciones en las notas musicales, es decir, estudiar en una red secuencias de
notas.

Para conocer como es la asociacion que tienen los diferentes autores con las notas musi-
cales, en este capitulo abordaré de manera breve la idea de una red y sus clasificaciones.

1.1. Redes

Una red, la podemos pensar como un conjunto en donde tenemos una conexién entre
dos o mas elementos de ésta [2, 29]. Los elementos a conectar, se les conoce como nodos.

Historicamente uno de los primeros ejemplos en el que se uso un grafo o una red, es el
problema de los puentes de Kdnigsberg (Kaliningrado, actualmente)
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Figura 1.1: Representacion del problema de los puentes de Konigsberg

El problema hace alusion a una ciudad (Konigsberg) que contenia siete puentes. Lo que se
pretendia conocer, era si existia la posibilidad de cruzar los siete puentes con la constriccion
de no repetir ninguno y ademas debia regresar al punto de partida. Euler lo resolvi6 de la
siguiente manera: esquematiz6 la ciudad en una red, sustituyé las porciones de tierra por
puntos y los puentes por lineas que unian a los distintos puntos. A estos puntos, se les conoce
como los nodos de la red y a las lineas que unen los nodos, se les llaman aristas.

B

C

Figura 1.2: Representacion de los puentes de Kronisgber en forma de red. Donde las porcio-
nes de tierra son los nodos en la red nombrados como A, B, C, o D. Y los puentes son las
conexiones u aristas con los nodos

Al simplificar de esta forma el problema, todo se resumia en coger un lapiz e iniciando
en un nodo cualquiera de la grafica (sin levantar el 1apiz), tratar de recorrer todo el grafo
sin repetir ninguna arista, y regresar al punto de inicio. Este punto de inicio puede ser
cualquiera de los cuatro nodos A, B, C o D.
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Euler descubrié que en estos tipos de graficas se pueden recorrer una sola vez sus aristas,
siempre que todos sus nodos cuenten con un nimero de aristas par. FEn el caso de la gréfica
1.2 tenemos que todos los nodos son impares, es decir tenemos tres aristas por nodo. Asi
el problema de los puentes de Konigsberg, es uno de los primeros ejemplos resuelto usando
una representacion en red. Dicha representacion, corresponde con las cuatro porciones de
tierra y de los siete puentes respectivamente. En la grafica anterior podemos ver que cada
nodo tiene un cierto nimero de aristas o conexiones asociadas a el.

Una definicion formal de una red, la podriamos pensar de la siguiente manera: Sea una
red R, que consiste de un conjunto de nodosV = {vy, vy, ...,v,}y un conjunto de parejas
ordenadas £ = {v;,v;} C V x V . Cada pareja ordenada(v;,v;) se llama conexion dirigida
del nodo v; a v;. Y si ademas tenemos la constriccion de que (v;,v;) € E tal que 3 (vj,v;) € E
entonces tenemos una red R, que se conoce como no dirigida. Llamamos a todos los nodos
que esten conectados directamente a un nodo v;, vecinos de este nodo|3]. Encontramos una
definicion muy similar para grafos, en [9)].

Como se observa en el esquema de los puentes de Euler (véase figura 1.1), una de las
maneras en las que se representa una red es mediante el uso de puntos y lineas, o nodos
y aristas respectivamente. Se puede construir facilmente una red con base en la idea de
conexiones entre nodos y vértices. Lo importante, es poder definir propiedades a partir de
las caracteristicas que pueden tener las distintas redes. Se ha encontrado que una forma de
clasificarlas es usando el nimero de conexiones que tienen los nodos.

1.1.1. Definisiones Basicas y Clasificaciéon de las redes.
1.1.1.1. Grado de un nodo y niimero de conexiones.

Una de las herramientas que comtinmente se utiliza para el estudio de las redes, es el de
hallar el nimero de conexiones de los nodos. De esta forma, si se quiere conocer el nimero
total de conexiones, s6lo deberiamos de sumar el niimero de conexiones por nodo. Al ntimero
de conexiones por nodo, se le conoce con el nombre de “grado”, por lo general se denota el
grado de un nodo por K;, que es el grado del i — ésimo nodo en la red. Asi el nimero de
conexiones totales estaria dado por:

1 N
L=- ; 1.1

Por ejemplo en la siguiente figura, el grado de A es de 3, mientras que el grado de B es
de 5. Asi el nimero total de conexiones es de 9.
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Figura 1.3: Grado de los nodos en la red. El nodo A tiene 3 aristas por lo tanto grado 3 y
el nodo B grado 5.

El grado promedio de la red con N nodos se define como:

N
1 oF
I 1.2
s b= NLMTN (1.2)

El grado promedio de la figura anterior es de 2.5. Sabemos que el ntumero total de
conexiones es de 9 y hay 7 nodos.

Al seleccionar un nodo y obtener su respectivo grado, se puede ver con qué frecuencia
aparece este mismo valor, en distintos nodos. De esta forma se obtiene una manera de
clasificar las redes. Esta clasificacion, se hace tomando en cuenta al grado de los nodos. A
esta frecuencia de aparicion de los nodos se le conoce como distribucion del grado de una
red, lo podemos ver como una probabilidad y a esta probabilidad se le denota por P.. Es
decir, lo podemos pensar como la probabilidad que un nodo seleccionado dentro de la red
tenga un grado k. Si sumamos sobre todas las probabilidades ellas deben ser normalizadas,
es decir.|2]

Y p=1 (1.3)

1.1.1.2. Matriz de Adyacencia y Clustering coefficient (Coeficiente de agrupa-
miento).

Otra forma para estudiar una red, es por medio de la matriz de adyacencia. Esta matriz
puede cambiar si tenemos una red dirigida o si tenemos una red no dirigida. Primero tratemos
el caso de una red no dirigida. Si tenemos que los nodos ¢ j tienen conexiéon, entonces existe
la conexion ¢ — j. Esto se representa en la matriz de adyacencia poniendo en el elemento
A;; = A;; = 1. Sin embargo si la conexion no existe, entonces: A;; = A;; = 0. 2]
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10000000O0O0O0O0O0O0O0
10000000O0O0O0O0O0O0O0
011000000001 111
101000000000 001
110110000001 111
001010000000001
001101111111111
00001011100 0000
000011011100 0O000
000011101000000
0000111101 00001
00001000101 0011
00001000010 1111
101010000010 111
101010000011 011
101010000111 101
111110001111 110

Figura 1.4: En esta figura podemos ver como es la matriz de adyacencia no dirigida de una
red. Podemos observar que es simétrica respecto a la diagonal. En donde 1 representa que
estan conectados y cero que estan desconectados.

Cuando la red es dirigida, el grado del nodo i se puede obtener de manera sencilla, s6lo
sumando el niimero de elementos que tienen en las columnas. Lo cual quedaria representado
como:

N N
ko= Ay =Y Ay (1.4)
j=1 i=1

Si la matriz es dirigida se puede dar el caso de que un nodo i esté conectado con j. Pero
que el nodo j no esté conectado con i. En la matriz tendriamos los siguientes elementos:
A;j =1 pero Aj; =0 . Claro que también se puede presentar la conexiéon de i a j y de j a <.
Para este tipo de red dirigida, tenemos dos tipos de grados en los nodos, lo que implicaria
que existen grados de entrada y grados de salida:

N
kfntrada _ ZAU (15)
7j=1
N
.Y (1.6)
7j=1

Otras definiciones importantes en la teoria de redes complejas, es la longitud promedio y
el clustering coefficient. La longitud promedio, es el promedio de la distancia entre los pares
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de nodos en la red; es el nimero de elementos en la red que hay que visitar para llegar de
un nodo a otro en la red.

Por otro lado el clustering coefficient|15], es la probabilidad de que exista una conexion
entre dos nodos cuando estos son vecinos de un mismo nodo. Supongamos que a tiene como
conexiones a los nodos b y ¢. Nada implica que b y ¢ tienen que estar conectados. Asi el
clustering coefficient, mide que tan probable es que b y ¢ estén conectados, tomando en
cuenta que ambos estan conectados con a.

Con ayuda de los conceptos anteriores y el avance en la computacion se pudo hacer
grandes avances en la teoria de redes. Por un tiempo se pens6é que las redes podian ser
aleatorias; que los enlaces se distribuian de igual manera en los distintos nodos. Pero se
encontrd que se podian clasificar de diferentes formas.

1.1.1.3. Redes de tipo aleatorias.

Erdos y Renyi fueron pioneros en el estudio de redes. Con su publicacion en 1959 se
penso6 que en el mundo solo existian redes de tipo aleatorio. Este tipo de redes o redes £-R,
tienen la propiedad de que la mayor parte de los nodos, tienen un grado que es cercano a
un grado promedio en la red.

Para modelar una red aleatoria, imaginemos que tenemos N nodos y cada pareja en la
red se conecta con la misma probabilidad P. De manera més especifica el algoritmo para
poder construir una red aleatoria es el siguiente:|2, 11, 12, 13, 29|

= Se inicia el sistema con /N nodos sin ninguna conexion.

= Se selecciona una pareja de nodos 7, 7 con un generador de niimeros aleatorios. Obte-
nemos un ndmero entre 0 y 1 so6lo si el nimero excede a la probabilidad P, entonces
conectamos a i con j.

En este tipo de red la probabilidad de que un nodo 7 tenga & conexiones Py, es el resultado
de tomar en cuenta:

» La probabilidad de que k de las conexiones estén presentes, que se escribe como p*
» La probabilidad de que (N — 1 — k) conexiones no estén, (1 — p)V-1=%
= El nimero de maneras en que podemos seleccionar k conexiones de N-1 posibles co-

N-1
nexiones. k

Multiplicando estos elementos tenemos:

Py =pf(1 —pN K (Nk1> (1.7)

Este tipo de red en el limite< £ >< N sigue una distribucion de tipo Poisson es decir:



CAPITULO 1. INTRODUCCION REDES Y ALGORITMO DE VISIBILIDAD. 7

(1.8)

En estés redes las conexiones entre los nodos son de tipo aleatoria. Dados k£ nodos en la
red, al agregar un nodo n este tiene una probabilidad igualitaria de conectarse con cualquier
otro nodo, k; en la red. Sin embargo en la vida real o en la naturaleza, al estudiar como se
distribuian los grados en las redes se encontr6 que no se comportaban como una red aleatoria.
La distribuciéon de grado seguia otro tipo de distribuciéon y este tipo de distribucion, no era
de tipo Poisson.

Otra caracteristica que presentan las redes de tipo aleatorio. Es que la longitud pro-
medio crece como log(n). Mientras que el clustering coefficient tiende a la probabilidad de
reconexion entre nodos. Es decir al ser igual para todos los nodos y al aumentar el nimero
de nodos, la probabilidad va a tender a cero y por consiguiente, el clustering coefficient
también.

1.1.1.4. Redes de Mundo pequeno.

Al hacer mas investigaciones sobre las redes, se propuso otro tipo de modelo conocido
como modelo de mundo pequeno. Este modelo se introdujo con la finalidad de describir la
transicion de una red localmente ordenada, a una red aleatoria. Watss y Strogats (W — S)
introdujeron este un nuevo modelo, que se conocié como modelo de mundo pequeno. El
modelo W — S| empieza de la siguiente forma:[42, 40, 41|

= Primero tenemos una red unidimensional de N vértices, con enlaces entre sus vecinos
cercanos y su vecino cercano méas proximo. Como en la siguiente figura:

Figura 1.5: Cuando P, es decir la probabilidad de reconexién del modelo W — S es cero,
obtenemos una red que es regular, este es el inicio de las condiciones para obtener una red
de tipo mundo pequeno..

= Después cada enlace se reconecta con probabilidad P,s. Donde reconectar significa
quitar un enlace y reconectarlo a un nuevo vértice escogido aleatoriamente. Con la



CAPITULO 1. INTRODUCCION REDES Y ALGORITMO DE VISIBILIDAD. 8

limitacion de que no hay dos vértices que tengan més de un enlace y no hay auto-
conexiones .

Figura 1.6: Mundo pequeno.

CuandoP,s = 0 la red es totalmente regular Figura 1.5, y la distancia [ crece linealmente
con N . Si Pyg = 1 el sistema se convierte en una red aleatoria, Figura 1.6 y [ crece
logaritmicamente con N. Mientras que la red de tipo W — S, se encuentra en el intervalo
0< Pys <1 Figura 1.7.

Figura 1.7: Red aleatoria.

Si la red es altamente ordenada (parecida a la Figura 1.5) el clustering coefficient tiende
a ser muy elevado. Esto se debe a que los primeros vecinos de un nodo a estan conectados
entre si. Pero en una red totalmente aleatoria, este coeficiente va a tender a cero. En el caso
intermedio, en donde la distancia promedio es baja y el clustering coefficient no es ni alto
ni bajo, se tiene el modelo de mundo pequeno en una red.

1.1.1.5. Redes libres de escala.

Al procesar datos de redes cada vez mas grandes, se observo que la distribucion de grado
era muy diferente a la de una red de tipo aleatoria. En las redes analizadas, su distribucién
de grado no era de tipo Poisson|2]|, era més parecida a una distribucion de ley de potencias;
por eso son conocidas como redes libres de escala. Se conocia como era su distribucion del
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grado de la red, pero no se conocia el mecanismo que originaba la formacion de la red y
uno de los modelos que describe de forma adecuada la distribuciéon de grado, es el modelo
de Barabasi.

En las redes libres de escala, los nodos no se conectan con la misma probabilidad como
sucede en la red aleatoria. Tampoco hay un nimero fijo de elementos, son redes abiertas se
forman por la continua adiciéon de nuevos nodos al sistema. Asi el nimero de nodos N se
incrementa durante la vida de la red. |2, 29|

Consecuentemente la red se expande continuamente por la adicion de nuevos nodos,
elementos que formaran conexiones con los nodos que ya estan presentes en el sistema; de
la adicion de nodos surge la idea del enlace preferencial. En el enlace preferencial dos nodos
no son conectadas de forma aleatoria, existe una probabilidad de conectarlo con otro nuevo
nodo y ésta no es uniforme. Esta probabilidad de conectarse con un nuevo nodo, depende
del grado del nodo; si el grado es muy alto, la probabilidad de conexién va a ser grande.

El modelo para explicar la redes libre de escala, fue introducido por primera vez por
Barabasi y se puede resumir en los siguientes puntos:

= Crecimiento de la red: Se empieza con un nimero pequeno de vértices, en cada lapso
de tiempo se agregan nuevos vértices con m < m, aristas.

= FEnlace preferencial: Cuando escogemos los vértices con los que un nuevo vértice se
conecta, existe una probabilidad de conexién. Asumimos que la probabilidad P, con
la que un nuevo vértice se conecta con un vértice ¢ de la red, depende de la conectividad

de k de ese vértice de acuerdo a :

2m(m + 1
P, = ( ) (1.9)
(k+2)(k+ 1)k
De lo anterior vemos que cuando k es muy grade, se da una distribuciéon de potencias
que es:

P(k) ~ k3 (1.10)

Lo que se encuentra es que con este tipo de redes al hacer una grafica de P en funcion
del grado k, se obtiene una grafica de la siguiente forma:
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Log(Prob(k))

Probabilidad del Grado

Probabilidad

Exponente de 3

Log(grado(k))

[

10

Figura 1.8: Distribucion de grado en una red libre de escala. Que tiene exponente de -3

1.2. Natural Visibility Graph.

Recientemente se ha intentado estudiar las series de tiempo desde el punto de vista de
las redes complejas. Existen algunos algoritmos que se basan en propiedades de las series de
tiempo para crear una red y analizar si se trata de una red libre de escala. Si tenemos una
serie de tiempo y queremos estudiarla desde el punto de vista de las redes complejas, uno
de los algoritmos més faciles de implementar es el de: “red de visibilidad natural” o por sus
siglas en inglés (NVG) [20, 21, 22, 31].

Con este algoritmo lo que se busca es conectar una red, tomando en cuenta lo que un

punto en la serie de tiempo es capaz de ver. Para ver, se define la siguiente ecuacion. Si se

cumple con el criterio, se da la visivilidad.

tb_ta
ty — L,

Ye < Yp + (Ya — Ub)

(1.11)
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Figura 1.9: Grafica de visibilidad Natural. [20]

El algoritmo de visibilidad natural se basa en relaciones de matemaéticas basicas, con
el fin de establecer un criterio de conexién de nodos en una serie de tiempo. Este criterio,
toma en cuenta la distancia de separaciéon entre los puntos que queremos conectar.

Para ello se nesecita comprobar que no exista un tercer punto entre estos dos que obs-
truya la visibilidad 1.11 . Por ejemplo; supongamos que ¥, , v ¥, tienen la misma altura,
entonces seglin nuestro criterio de visibilidad 1.11, un tercer punto entre estos no obstruiria
la visibilidad si es estrictamente menor a y, 0 ¥y, que en nuestro caso es el mismo.

Pero surge la siguiente pregunta ; Como se llego a la formula del algoritmo de visibilidad
natural? Para poder encontrar el criterio de conexién entre dos nodos lo que se hace es
establecer la ecuacion de la recta entre dos puntos, después comprobar que el tercer punto
este estrictamente por debajo de la linea recta formada entre ¢, v ¢, ; es decir, que no esté
contenido en dicha linea o este por arriba de esta recta. Supongamos que queremos conectar
los puntos (t.,y,) con (tp, yp). Lo primero que se buscaria, es hacer la pendiente entre los
dos puntos, cuya ecuacién es:

_ Yo — Ya
tb - ta
Una vez que tenemos la pendiente podemos encontrar la ordenada al origen (de antemano

sabemos que la recta debe de pasar por el punto ;) , por lo que la ordenada al origen queda
como:

May (1.12)

b= Y — mabtb (113)

Una vez que tenemos esto, obtenemos la ecuacion de la recta entre los puntos a y b que
es de la forma:



CAPITULO 1. INTRODUCCION REDES Y ALGORITMO DE VISIBILIDAD. 12

y(t) = mapt + yp — Mavls (1.14)

Con esta recta podemos establecer el criterio de visibilidad en el intervalo de [t,, ] -
Hay visibilidad si para todo t.c (t,,1;), el valor de 3. es menor a la recta anterior, es decir:

Ye < Maple + Yo — Maply (1.15)

De donde es facil ver que se transforma en el criterio de visibilidad natural.

tb - ta
Este criterio toma en cuenta la distancia de separaciéon entre puntos y establece un
buen criterio, ya que al reescalar o ante diferentes tipos de transformaciones, la conexiéon
de visibilidad permanece invariante. Asi lo tinico que importa es que la pendiente quede
invariante. De esta forma el algoritmo es 1til frente a transformaciones afines.

Yo < Yo+ (y“ — yb) (ty + ) (1.16)

1.2.1. Algoritmo de visibilidad Horizontal.

El algoritmo de visibilidad horizontal nos permite pasar de una serie de tiempo a una
red. Para saber si dos nodos estan conectados, lo tinico que se tiene que hacer es trazar una
linea entre los dos puntos. Si esa linea no es cruzada por otro punto intermedio, se dice que
hay conexion. Hay conexion entre los puntos z,, x; en la serie de tiempo si[25, 26, 30]:

Ta, Tp > T, Vee(a,b) (1.17)

Este algoritmo representa una simplificacion del algoritmo de visibilidad natural, por
lo que estad red horizontal va a estar contenida dentro de la red asociada al algoritmo de
visibilidad natural. Al igual que el algoritmo de visibilidad natural, tendremos que nuestra
red va a estar siempre conectada, pues continuamente va a existir visibilidad al menos con
el vecino més cercano.

También es invariante frente a transformaciones de reescalamiento y frente a traslaciones.
Una caracteristica de este algoritmo, es que el mapeo entre la red y la serie de tiempo sera
reversible. Esta irreversibilidad se da si la matriz de adyacencia no se hace de forma binaria
(1 y 0), si no mas bien con determinados pesos. Al estar conectado en vez de poner un uno,
ponemos el valor de la altura en ese punto de la variable. Existe una versiéon mas general
del algoritmol4], en donde el angulo de visién puede cambiar, tanto como uno lo desee. Este
algoritmo se podria pensar como la generalizacion del algoritmo de visibilidad natural.

1.3. De una serie a una red.

A continuacion tenemos un pequeno ejemplo del algoritmo de visibilidad natural, tene-
mos una serie de 35000 datos y sera estudiada brevemente, bajo el algoritmo de visibilidad
natural. La siguiente figura es el grafico de la serie de tiempo.



CAPITULO 1. INTRODUCCION REDES Y ALGORITMO DE VISIBILIDAD. 13

Figura 1.10: Primeros 35000de la serie de tiempo

En la siguiente imagen podemos observar una visualizacion de la serie de tiempo, al ser
transformada en una red por medio del algoritmo (VNG)
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Figura 1.11: Red en terminos de las distancias de los primeras 35000 puntos de mi serie de
tiempo. Se observa que hay pocos nodos que tienen muchos enlaces (Colores méas amarillos.),
se da el enlace preferencial de Barabasi.

Si se estudia las propiedades de la serie de tiempo en términos de la red creada, esta se
comporta de manera aleatoria. Cuando se estudi6é el comportamiento de la longitud de la
red con el tamano de esta, se observo que crecia como una red de mundo pequeno. En este
caso, no se di6 la repulsion entre nodos y sucedi6é que algunos puntos en la red tuvieron una
gran visibilidad, mientras que otros no. Ello trajo como consecuencia que se pudiera ir de
un punto de la red a otro, sin recorrer un gran nimero de nodos. Este fendmeno también se
vi6 reflejado en el hecho de que el comportamiento de la distribucion del grado en la red, es
una distribucién que se asemeja a una red de tipo invariante de escala; esto es porque se da
un enlace preferencial. En este ejemplo, el enlace preferencial es un enlace que tendra una
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gran visibilidad, de los deméas puntos en la serie de tiempo.

Figura 1.12: En la figura anterior se observa el comportamiento de la longitud de la red,
conforme al niimero de nodos en la red.

En la grafica anterior podemos observar que el comportamiento de la longitud promedio
respecto al niimero de nodos en la red. Y se puede observar que el crecimiento es acotado, no
crece de forma lineal como lo haria una red ordenada. Sin embargo al no conocer el clustering
coefficient, no podemos saber si la red presenta la caracteristica de mundo pequeno.
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Figura 1.13: En la figura anterior podemos observar que la red tiene un comportamiento de
una red libre de escala, con un factor de 2.6

De lo anterior podemos deducir, que es posible estudiar las series de tiempo usando la
teoria que fue desarrollada en las redes complejas [2, 9, 29]. En los ejemplos anteriores,
observamos que cuando existe una red que se comporta de forma mas aleatoria a una
red periodica, se da lo que Barabasi llamé enlace preferencial; el enlace preferencial, lo
podemos imaginar como lo que ocurrirfa en una ciudad con pocos edificios altos; Si existen
pocos edificios altos, seguramente verfamos toda la ciudad, ello implicaria que existen un
gran numero de conexiones y un enlace preferencial por visibilidad. En tanto, si tenemos
distribuido a lo largo de la ciudad un gran ntmero de edificios altos de manera periddica,
estos edificios nos cortarian la visibilidad y sélo podriamos ver a nuestros edificios vecinos,
sin que existiera la posibilidad de ver el resto de la ciudad. De est4 manera se perderia el
enlace preferencial y a consecuencia de ello, la longitud promedio en la red crececeria con el
ntimero de nodos.

Cabe mencinar que con el algoritmo de visibilidad natural, estudiaré propiedades aso-
ciadas a las series de tiempo que se pueden formar en la miusica. Se tratard a las notas
musicales, como un evento en una serie de tiempo. Antes de continuar, hare una breve
introduccién a las notas musicales.



Capitulo 2

Antecedentes en miusica.

La musica como tal, es uno de los lenguajes mas universales y a diferencia de los distintos
lenguajes que conocemos, como el espanol, el chino o el alemén; en la miisica, no es necesario
tener un conocimiento previo de la gramatica y las diferentes reglas lingiiisticas para poder
disfrutarla, podemos escuchar piezas de distintos compositores como Bach, Mozart o muchos
otros, disfrutando de sus creaciones. Para entender un poco la mausica, en este capitulo
introduciré algunos conceptos basicos.

2.1. Notas Musicales.

En el siglo X Guido de Arezzo un monje benedictino, fue quien le dio el nombre a las
notas musicales; nombres que perduran hasta hoy en dia. Lo que hizo Arezzo fue tomar las
silabas ut-re-mi-fa-sol-la, estas silabas provenian de un himno en donde los cantores piden
a San Juan el Bautista que los proteja: [17]

“Ut queant Laxis

Resonare fibris

Mira gestorum

Famuli tourum

Solve polluti

Labil reatum,

Sancte Ioannes.”

Y tiempo después se cambié el “ut” por “Do” y se introdujo el “Si” para el séptimo tono.
En ocasiones (siguiendo la notacion inglesa), a las notas se le pueden dar los siguientes
nombres: A(La), B(Si), C(Do), D(Re), E(Mi), Fa(F), G(Sol).

Las notas suelen ser colocadas en un diagrama de cinco lineas horizontales conocido
como pentagrama y al simbolo a la izquierda del pentagrama se le conoce como clave. La
clave, da la referencia de la posicién de las notas en el pentagrama; al asignar a una sola
linea el valor de una nota. En el caso de la siguiente figura, la clave del pentagrama superior,
se le conoce como clave de Sol. La clave de Sol, le asigna a la segunda linea del pentagrama

17
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el valor de la nota Sol. En el pentagrama inferior, tenemos lo que se le conoce como clave
de Fa. La clave de Fa le asigna a la cuarta linea del pentagrama, el valor de la nota Fa.

-&_Q__ﬁ-
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= & et —
e REERERENREEEE
Ti Fa Sol La Si Do Re Mi Fa Sol La Si Do
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| |
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Figura 2.1: Representacion de las notas musicales en el pentagrama.

El compés musical es otro simbolo que aparece en un pentagrama, éste funciona como
métrica. El valor del compas, se coloca al inicio del pentagrama y utilizando lineas perpen-
diculares a las lineas del pentagrama, este queda dividido en compases musicales, a su vez,
dentro de los compases es donde se colocan las notas musicales.

El valor del compas nos da informacion acerca de cuantas figuras musicales pueden estar
dentro de cada compés, mientras que las figuras musicales, nos dan informacion de que tan
rapido o lento una nota debe ser ejecutada. Por ejemplo, si tenemos un compas de j—i, esto
significa que en cada compas se pueden colocar 4 notas negras o 4 figuras de % de tiempo .

J=80-160D ﬂ D m I

Figura 2.2: Compas de %

La duracion de una nota queda determinada por la forma o figura musical que pueda
tener. La nota que tiene mayor duracion es la Redonda. Si pensamos que la redonda dura 4
segundos, entonces la figura conocida como blanca dura 2 segundos. O dos blancas equivalen
a la misma duracion de una redonda. Mientras que cuatro negras, tienen la misma duraciéon
que una redonda. En términos de duraciéon una negra duraria solamente 1 segundo. En
la siguiente figura tenemos todas las posibles figuras musicales, asi como su duraciéon en
segundos. Para la duracién en segundos se toma como referencia la redonda, con duraciéon
de 4 segundos.



CAPITULO 2. ANTECEDENTES EN MUSICA. 19

Nota Figura | Tiempo | Tiempo en seg.
Redonda o 4/4 4 seq.

Blanca J 2/4 2 seg.

Negra J 1/4 1 seq.

Corchea ﬁ 1/8 0,5 seg.
Semicorchea ﬁ 1/16 0,25 seq.

Fusa j 1/32 0,125 seg.
Semifusa ﬁ 1/64 0,0625 seg.

Figura 2.3: Duracién en terminos de tiempo de las notas

2.1.1. Tono y semitono

Arenzzo s6lo nombro siete notas, sin embargo existen mas. Estas otras notas, se encuen-
tran entre las notas musicales principales. Por ejemplo, entre Do y Re existe lo que se le
conoce como Do . Este Do# se conoce como un semitono, mientras que al # se le conoce
como sostenido. En la construccion de la escala musical conocida como temperada, se pro-
puso que en la distancia entre un tono y un semitono hubiese un cambio en la frecuencia
e . , 1 . . .
inicial, el cual debia de ser de 21z de la frecuencia. Por ejemplo para conocer la frecuencia
de Do#, solo basta con saber la frecuencia de Do y multiplicar esta frecuencia por 272 . Se

puede decir que todas las notas que existen son doce semitonos y son las siguientes:
Do, Do#, Re, Re#, Mi, Fa, Fa#, Sol, Sol#, La, La#, Si. Asi tenemos que:

Do Fllle Mi Fa Sol La Si Do
| 1 Il I |1 1 |

1Tono 1Tono 1f2Tono 1Tono 1Tono 1Tono 172 Tono

Figura 2.4: En la construccion musical se tiene que existan un total de 12 semitonos. En
donde vemos que hay distancias entre notas que toman dos semitonos y se dice que existe
un tono entre estas dos notas, y notas en donde la distancia es de un semitono.

Entre Mi—Fa y Si—Do existe un semitono, entre el cambio de las notas. Entre las demés
notas hay dos semitonos de diferencia, por ejemplo, entre Fa y Sol esta el semitono de
Fa-Fa# y el semitono de Fa#£-Sol. Estos dos semitonos se les conocen como tonos y el
paso de dos semitonos se le considera un tono. Es decir podriamos partir de Do normal y
aumentar un semitono, lo que nos darfa un Do#, si a este Do sostenido aumentamos otro
semitono, tenemos entonces un Re. En tanto que si tenemos un Mi y hacemos Mi#£ , esto
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serfa la nota Fa. Ya que entre las notas Mi y Fa solo existe un semitono de separacion entre
estas, cosa que no ocurre entre Do y Re.

Si tenemos una nota cualquiera y aumentamos por ejemplo doce semitonos, entonces
llegamos a la misma nota inicial pero con el doble de su frecuencia original. Si partiéramos
de la nota Do y nos desplazaramos doce semitonos, entonces llegariamos otra vez a Do, con
la diferencia de que este nuevo Do esta al doble de la frecuencia del Do inicial. Por ejemplo
podriamos tener el La a una frecuencia de 440Hz en una octava, y en la siguiente octava
tendriamos que el La tiene una frecuencia de 880Hz .880H z.

Es muy comiin que al pensar en notas musicales, s6lo se piense en las 7 notas principales.
A este conjunto de notas, se le conoce como escalas diatonicas. Estas escalas estan confor-
madas por 7 notas y se pueden diferenciar en dos tipos de escalas: las escalas diatonicas
mayores y las menores.

La forma que siguen las escalas mayores:

Tono-Tono —Semitono-Tono-Tono —Tono-Semitono

La forma de las escalas menores.

Tono-Semitono-Tono-Tono-Semitono-Tono-Tono

Esta sucesion de tonos y semitonos es lo que da personalidad a cada escala musical. Se
cree que las escalas diatonicas mayores suenan “brillantes”, lo cual es ideal para melodias
alegres y simpaticas. Mientras que las escalas diatonicas menores, tienen una sonoridad “os-
cura”, por lo que son buenas para componer melodias roménticas o para expresar nostalgia
o emociones similares.

2.1.2. Armonia, textura y melodia musical.

Existen algunas definiciones en la misica, que se suelen pasar por alto o que no son
tomadas en cuenta en el momento en el que estamos disfrutamos de una sinfonia. Esto
puede ser porque no las necesitamos para comprender la miisica o regocijarnos con ella. Sin
embargo, debemos de entender que las definiciones es lo que hace que la misica sea especial
y tenga cierta particularidad.

Es por ello, que conviene repasar algunas de esas definiciones. Cuando mas alta sea la
frecuencia (Hz) en la nota que toca un violin, su sonido serda mas agudo. Si la nota es tocada
por un chelo, su nota serd més grave pues es emitida con menor frecuencia. Conociendo la
frecuencia, podemos saber la altura de la nota; entre mis aguda sea una nota, estard mas
alta que una nota grave.

2.1.2.1. Melodia.

Al escuchar musica no solo se aprecian notas aisladas, sino que solemos escuchar una
serie de sonidos uno tras otro, que pueden resultar agradables y otras veces no tanto. Esta
secuencia de sonidos, pueden tener distinta altura (asi no necesariamente existe una sola nota
repetida indefinidamente) y a ello se le conoce como melodia. Las agrupaciones de sonidos
van a depender de las relaciones entre las frecuencias consecutivas, a estas relaciones se
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les conoce como tonos o semitonos. En sintesis una melodia es una serie ordenada, que
representa varias notas de distintas alturas y duraciones especificas.

2.1.2.2. Textura Musical.

La textura musical es el conjunto de diferentes melodias y distintas serie de notas en
una composiciéon y la manera en que éstas se relacionan. Pueden ser de distintos tipos, hay
texturas que se conocen como Monodias que representan un conjunto de notas en una sola
serie y se podria pensar que sb6lo es un tnico hilo sonoro.

/\/-\

Figura 2.5: Monodia, una secuencia de notas una tras otra

Otro tipo de textura se le conoce como textura homoéfona y se caracteriza por tener
notas que se tocan simultaneamente. Existe otro caso en donde la obra contiende dos o més
melodias independientes, esto lo podemos imaginar como dos o mas series de notas que se
tocan de manera simultdnea. FEstas melodias se conocen como polifénicas, es decir tienen
varias voces, como los canones o las fugas. Cuando se dan repeticiones de un mismo motivo
en distintas series o voces se les conoce como contrapunto imitativo.

/\_’/-\

o~ .

Figura 2.6: Polifonia: En donde vemos que una de las melodias es de color negro, otra de
color azul y otra roja. Todas se tocan a la vez

2.1.2.3. Arrmonia.

Cuando se tocan varias notas al mismo tiempo, se conoce como acorde. En tanto la
armonia, es el arte de combinar acordes. Los acordes van arreglandose de forma que se
conocen como progresion de acordes. La armonia funciona como acompanamiento de las
melodias o como una base sobre la que se desarrollan varias melodias simultaneas.
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2.1.3. MIDIL

El formato MIDI es un formato adecuado para poder estudiar la miusica. Este formato
es la abreviatura de Musical Instrument Digital Interface (Interfaz Digital de Instrumen-
tos Digitales) y contiene toda la informacion contenida en una partitura. Un archivo tipo
MIDI, es muy diferente de cualquier formato que usualmente reproducimos para escuchar
musica. Se puede pensar que el formato MIDI es mas un protocolo de comunicacion entre
instrumentos electronicos y computadoras. La principal diferencia entre un archivo de audio
normal y uno MIDI, es que un archivo de audio estd disenado para poder ser entendido
al reproducirlo. Mientras que un MIDI es la partitura codificada, de tal forma que tiene
sentido para una computadora. Al poseer la partitura tenemos toda la informacién que nos
lleva a reproducir la obra.

La informacion de la partitura, es decir, la duracion de la nota, intensidad, valor de
la nota y todo lo que usualmente encontramos en una partitura, aparece codificada de la
siguiente forma.

| Header [1[3[240] |
Start track
End track
Start track
60 | Note_on_c | 0| 63| 100
120 | Note off ¢ | 0| 63 | 100

0
0
0
0

NN N =] O

Cuadro 2.1: Formato Midi

La informacién contenida en el cuadro de arriba es el formato de salida del programa
miditocsv. Este programa es bastante simple de usar, solo se necesita tener un formato tipo
MIDI. La primera columna, tiene informacion de en qué voz nos encontramos, si esta en
0 significa que es la linea de cabecera, en esta linea se declara el tipo de archivo MIDI,
cuantas voces tendra el archivo y el tiempo que tendra una nota negra en segundos. En
nuestro ejemplo el 1 nos dice que es un archivo de formato MIDI 1, mientras que el 3 indica
que van a existir 3 voces. En tanto que el tiempo nos lo da el 240 y nos dice que cada 240
pulsos del reloj de la computadora cuentan como una nota de valor negra.

En la siguiente linea de nuestro ejemplo, la primera columna pasa a ser 1. En este punto
se declara toda la informacion respecto al autor, nombre de la obra, cuando se compuso y
toda la informacion de este tipo, a lo cual se le conoce como metadatos, sin embargo, para
nuestro trabajo no es relevante.

Cuando la primera columna pasa a ser 2, entonces tenemos la informacion de la primera
voz y se inicia con un Start_track, debajo de esta declaraciéon tenemos la informaciéon de
esta voz. En la primera columna tenemos un 2, luego tenemos un 0, esto nos indica que en
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el valor de 0 pulsos se inicie la nota 63 del formato MIDI y esto se declara con la sentencia
Note on _c. La intensidad de la nota, o sea que tan fuerte suena, estd dado por el valor
100 y la intensidad maéas alta en un archivo MIDI es 128, mientras que la intensidad mas
baja es 0. Si tenemos un 0, es lo mismo que apagar una nota musical. Algunas veces se suele
usar esta notacion en los archivos MIDI, en vez de poner la sentencia Note off c, se pone
Note on_c pero con la intensidad en 0. El programa del anexo funciona con archivos
cuya intensidad es 0.

Una de las mayores dificultades en el presente trabajo, fue limpiar los archivos MIDI
cuando se tiene la sentencia Note off c, una forma facil de limpiar el archivo fue usando
Python. De la siguiente forma :

import re
archivo=open(‘midi.csv’)
for line in archivo:
line=line.rstrip()

if re.search(‘Note_ on’,line):
print line

Cuadro 2.2: Codigo en Python, usando reqular expressions, para limpiar archivos

A continuacién se observa un piano y su respectivo valor en términos del formato MIDI.
Lo que podemos observar es que no empieza en 0. La nota mas grave del piano tiene como
valor 21, a este valor le corresponde la nota “La” de octava 0 y tiene una frecuencia de 27.5
Hz. Mientras que la nota més aguda en el piano es la 108 en valor MIDI, que corresponde
a un “Do” de octava escala C8. A esta nota le corresponde una frecuencia de 4186 Hz
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MIDI Note Fr Petiod
Humber  Hame Eeyboard _equm “ms
27.500 38 56
2 22 2o a0mss 29.135 | 3pan 3432
24 1 32703 3058
a6 o3 Dl se 708 34548 | 2724 2886
ag o7 El alz0s 38891 | 5457 2571
29 Fl 43 654 22 91
31 Y o1 azgae 46249 | apap 2182
25 22 Al ssoo0 51915 | 151s 1928
35 -+ El 51735 58270 | 15ap 1718
36 Z2 65408 1529
38 oo D2 75416 69296 | 13E 1429
a0 7 E2 fa4n7 TRIE | 131s 1286
41 F2 gv.307 1145
a5 B a2 o799 92499 | nhp 1081
a5 M a2 1000 10383 | gpg; 2631
a7 ¥ E2 Lia7 11654 | foes 6381
44 3 13051 7645
5 2 D3 Mess 13859 | g1l 7218
5 1 F3 16451 15556 | gpes 6428 .
53 F3 17461 5707
55 o4 eE Wes00 18500 | g2 5405 -
57 28 a5 33000 20765 | 3545 4B18
59 ° ES 24654 23308 | 4psp 4290
o0 4 : | 26163 3822
g2 £l D4 aga g7 27718 | 3405 3608
g4 o7 B4 a2963 51115 | 30sa 3214
&3 F4 349 25 2 863
g7 98 G4 G000 36999 | aE5) 2703
g o8 At 40.00 41530 | 33273 2408
71 0 B4 a9aps 466.16 | 5pas 2145
T2 5 52325 1910
74 12 D3 S5733 59437 | 1708 1604
e E5 55926 62225 | 1517 1607
77 F5 G628 45 14352
79 19 5 7asgg 73999 | 1a7s 1351
g1 oo A5 qanon 3061 | 1se 1204
gz E5 95777 93233 | 112 1073
a4 Za 1045 .5 0.9556
86 oo D& 11747 11087 | ggsys 02020
ga o B 15185 12445 | g'75gq 08034
ag Fa 1326 .9 07159
91 27 a6 sea0 14600 | ggarg 06757
93 2% A5 176000 16612 | g'sggy 06020
55 4 E& 19755 18647 | n5pgn 05363
Q5 T 2093.0 04775
9 o D7 2543 22175 | paps7 04510
o 27 E7 6370 24890 | pa7gy 04018
101 F7 27930 0.3580
s 02| a7 31360 29600 | p31ge 03378
05 0% | Ay 300 33224 | page] 03010
o7 98 | BT 39511 37293 | pass) 02681
108 cp  TWeE TEW| 11860 02339

Figura 2.7: Notas transformadas a valores numericos en formato MIDI.
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2.2. La misica como serie de tiempo y redes.

Existen muchos trabajos en donde se ha estudiado la miisica. Uno de estos es el trabajo
realizado por Voss y Clark [39] . Ellos usaron el espectro de potencias y encontraron un
comportamiento de la forma 1/f. Este tipo de comportamiento en el espectro de potencias,
implica cierta autocorrelaciéon en la serie de tiempo. El espectro de potencias lo que nos
hace notar es que la musica depende de los sonidos anteriores, asi tiende a tener memoria
y no se comporta como un simple ruido blanco. Aunque esta dependencia existe no es una
dependencia muy grande con su pasado en la serie de tiempo, es decir es una dependencia
de corto alcance. Esta dependencia en las frecuencias es de la forma 1/f | al estudiar su
espectro de potencias. Y ocurre en la mayor parte de la musica, |28, 14, 38|.

Otro tipo de anélisis, consiste en ver a la musica como un tipo de fractal y esto se puede
ver en los articulos [19, 6, 33]. Pensemos en lo siguiente podriamos tocar las notas en un
piano una tras otra, sin embargo esto no produce musica, lo que crea musica es la melodia,
que consiste en una secuencia ordenada de notas. Es entonces cuando podriamos plantearnos
si esta sucesion de notas es de tipo fractal, a lo que [19] responde es que si puede pensarse
en la sucesion de frecuencias como algo de tipo fractal. Otra caracteristica de la musica y de
su fractalidad es que a pesar de quitar notas de una composicion, esta seguiria conservando
su esencia. En este punto es interesante la anécdota de las muchas notas de la obra ,Die
Entfihrung aus dem Serail KV 384, de Mozart, al componer esta obra, el emperador Joseph
Benedikt Anton, pregunt6 si eran necesarias tantas notas, a lo que Mozart respondié que
eran solo las necesarias. En [18] se encontr6 que al reducir el nimero de notas, tomando a
Bach BWV 772, lo que resultaba seguia pareciéndose a Bach.

Recientemente se ha intentado analizar la musica desde otro punto de vista. Estudiandola
partiendo de los valores que uno le quiera ir dando a una nota, a partir de ello formar series
musicales o redes de notas como veremos a continuacion.

2.2.0.1. Caminatas Musicales y Hurst.

En [37] se menciona el estudio de series de tiempo mediante técnicas de movimiento
browniano, en el cual se genera una serie de tiempo con base en una nota de referencia y las
distancias en semitonos. Por ejemplo, pueden tomar como referencia al “Do” de la cuarta
octava como valor inicial y si se desplaza a la nota “Re” de la misma escala aumenta en 2 el
valor y asi sucesivamente. En este caso se estudia la pieza usando el exponente del espectro
de potencias del espectro de Fourier y los exponentes de Hurst. Con base en ello se encontré
que existia una tendencia al analizar las series encontrando que el exponente de Hurst (Ver
siguiente capitulo) era menor a 0.5. Esto tiene sentido, ya que implica que en la musica hay
cierta variabilidad, es decir al ser menor el exponente a 0.5 se da lo que se conoce como
“antipersistencia”’, en otras palabras, que la serie de tiempo se mueve de manera contraria
al paso anterior. Por ejemplo si en un paso anterior tenemos una nota alta, en el siguiente
paso tendremos una nota baja.
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Dod | | | Yo

Figura 2.8: A manera de ejemplo. Supongamos que inicialmente la serie empieza en Do 4, es
decir el Do de la 4 octava. Y le sigue Do# y después Fa# asi sucesivamente es la sucesion
de notas y generan una serie que se le conoce como: caminata musical, puesto que depende
del valor base y de los tonos entre este valor base.

Al tener la serie de tiempo formada por valores de las notas y su respectivo tiempo,
encontraron que el exponente de Hurst era distinto de 0.5, por lo que existia una tendencia
entre los datos, pues no aparecian de manera azarosa y habia una cierta correlacion entre
las subidas o bajadas en la serie de tiempo. Mas en concreto, averiguaron que las piezas
analizadas por ellos tenfan un exponente de Hurst menor a 0.5, lo que significa que estaba
en una zona anti persistente.

2.2.0.2. Redes libres de escala musicales.

Otra idea que se tuvo para estudiar la musica, fue por medio del uso de herramientas
como las redes complejas, [24, 23|. Por simplicidad ellos usaron s6lo notas individuales a la
hora de construir la red. Consideraron como nodos las distintas notas, estos nodos estarian
conectados si en la pieza habia una interaccion de primeros vecinos, es decir si habia conexion
entre los nodos formados por dos notas. Si esas dos notas se tocaban de forma consecutiva
y creando redes dirigidas, entonces se daba la conexiéon de la nota que se tocaba primero a
la que le seguia, pero al revés no sucedia la misma conexion.
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Figura 2.9: Conversion de notas a una red musical de primeros vecinos.

Xijao Fan Liu y Michael Small caracterizaron la misica estudiada (Incluia obras de Bach,
Mozart y Chopin), por medio de las distintas propiedades que existen en la red, como el
numero de nodos, el grado medio, el diAmetro de la red. Encontraron la distribucion de los
grados en la red para las piezas examinadas y descubrieron que todas parecian comportarse
como si fuesen redes libres de escala. Una vez creada la red, trataron de usarla para repro-
ducir musica|24], ya que en principio esta red tendria la informacion de cada autor. Para
ello utilizaron distintos algoritmos, basados en la idea de hacer caminatas aleatorias en la
red. Usaron los pesos en las aristas de la red para establecer conexiones y entre mayor fuese
usada una determinada arista en algiin nodo, era mas probable que en la misica creada se
usara esa misma conexion. Otra forma fue utilizar el grado de los nodos para establecer las
conexiones de la misma..



Capitulo 3

Exponente de Hurst en series Musicales .

Harold Edwin Hurst a mediados del siglo pasado durante la construcciéon de una presa
en el Nilo, ide6 una forma de estudiar eventos en una serie de tiempo que se pensaba eran
de caracter aleatorio y observé que no eran tan aleatorios, sino que exhibian un cierto tipo
de memoria a largo plazo. El problema que ¢l enfrento, era como disenar un estanque para
la presa de tal forma que nunca estuviese seca. Muchas personas en esa época pensaban que
al depender de muchos factores externos, la cantidad de agua en la presa y la cantidad de
agua en el estanque deberia de tener un comportamiento caotico.

Hurst sabia que no era un proceso aleatorio como tal, revisé los registros historicos que
mantenian los egipcios y observo que los flujos mas grandes que el promedio, eran seguidos
por sobre flujos de mayor magnitud. Después inesperadamente el proceso cambiaba a flujos
menores, hasta que el flujo fuera bastante menor comparado con el promedio. Al usar los
analisis estandares, se revelaba que no habia ningtn tipo de correlaciéon estadisticamente
significativa entre las observaciones.

3.1. Movimiento Browniano.

El botanico Robert Brown en 1827, not6 que el polen suspendido en un fluido se movia de
manera erratica. Dentro de sus observaciones pudo constatar que al aumentar la temperatura
del fluido, el polen se movia mucho més rapido. Si recordamos la idea detras del movimiento
Browniano, uno de los modelos con los que es mas facil visualizar este tipo de movimiento,
es por medio de la ecuacion de Langevin:

d*x dx
My =My + F(t) (3.1)
Esta ecuacion es el primer ejemplo de una ecuacion diferencial de tipo estocéstica, debido
al termino aleatorio F'(t) y resolver esta ecuacion consiste en un proceso estocéstico. En el
modelo de Langevin, se modela las colisiones de las particulas Brownianas con las moléculas
del fluido. Las colisiones se logran por medio de una fuerza de friccion que representa el

termino m~, y por medio de la fuerza de tipo fluctuante F'(¢). La fuerza en la ecuacion de

28
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Langevin, cumple con una caracteristica importante, la cual es que el promedio de la fuerza
es cero:

<F(t)>=0 (3.2)

Esta hipotesis implica que la velocidad en la particula Browniana promedio, es igual a cero,
yva que no hay fuerza externa aplicada. Recordando la densidad de probabilidad de una
variable aleatoria, normalmente distribuida con media p y varianza o? es:

L s

(3.3)

2o

La densidad de probabilidad de la posicién de un movimiento Browniano al final de
un periodo de tiempo [0,#] se obtiene al sustituir 4 = 0 y o por v/t Asi se obtenemos la
ecuacion para la densidad de probabilidad para la posicion:

1 -
Vi 2

La distribucion de probabilidad a un incremento B(t + u) — B(t) , es:

) (3.4)

&

_ _ [ 1 -G
PB(t+u) — B(t)] = / Ny () dz (3.5)

La distribucién de probabilidad para los incrementos, depende sélo del tiempo entre los
eventos, ya que la desviacion estandar a un tiempo ¢ es v/t. Mientras més tiempo ocurre entre
dos eventos, la distribucién de probabilidad se ensancha. En tanto en un movimiento de tipo
Browniano la varianza Var[B(t)] = E[B(t)*] — (E[(t)])? es igual a ¢ para un intervalo At,
la Var|B(At)] = At. A este tipo de comportamiento, se le conoce como “variable gaussiana
aleatoria”.

Otra caracteristica de un movimiento de tipo Browniano es que los incrementos B(t;) —
B(ty), B(ts) — B(t1), ..., B(tm) — B(tm-1), son totalmente independientes. Mandelbort y Van
Ness, por medio de una integral estocastica, dieron una representacion de lo que se cono-
cerfa como movimiento browniano fraccional (fBm) por sus siglas en ingles, este tipo de
movimiento, se basa en el movimiento Browniano normal.

3.1.1. Movimiento Browniano Fraccional .

El movimiento Browniano fue introducido por primera vez en 1940, con el nombre de
Wiener Helix. El nombre de movimiento browniano fraccional es debido a Mandelbort y
Van Ness, quienes en 1968 lo representaron de manera integral, en términos del movimiento
Browniano convencional.

Normalmente se suele definir de la siguiente forma:

Sea H una constante entre (0, 1). Un movimiento Browniano Fraccionario (fBm, Fractio-
nal Brownian motion)(B* (t)),>ode exponente de Hurst H es un proceso Gaussiano continuo,
con funciéon de covarianza:
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E[B(t)BU(s)] = %(tQH + 82— |t — s |P) (3.6)

Para H:%, el fBm se vuelve un movimiento browniano estandar.

Los movimientos de tipo fBm, se suelen dividir en tres categorias diferentes. La primera
corresponde a cuando H estd comprendida en el intervalo (0,0.5), la segunda es cuando
H =1,y por utlimo H en el intervalo (0.5, 1)

La correlaciéon entre dos puntos en un movimiento de tipo Browniano, son totalmente
independientes. Sin embargo en los movimientos de tipo fBm no ocurre lo mismo, ya que
dejan de ser independientes unos de otros. Dos incrementos de la forma BY (t+h) — BUH)(t)
y B (t+2h) — BH) (1 + h) tienen una correlaciéon de tipo positiva para valores de H > 0.5.
Mientras que estédn correlacionados de manera negativa si H < 0.5. En el primer caso, el
proceso presenta un comportamiento de agregacion o persistencia y a veces se le conoce
como sistemas con memoria. En tanto en el segundo, se puede usar para modelar casos en
donde se presenta intermitencia o antipersistencia.

3.1.2. Exponente de Hurst

A continuacion se muestra el proceso para obtener el exponente de Hurst de una serie
de tiempo:

= Se empieza con una serie de tiempo de longitud M. Se convierte esté serie de tiempo
en una de longitud N = M — 1, de razones logaritmicas:

M;
N, = log( M“) i=1,2,3,...,(M—-1) (3.7)

i

= Dividir este periodo de tiempo en A subperiodos de longitud n, tal que A xn = N.
Nombrando cada subperiodo I, con a = 1,2, 3, ..., A. Cada elemento en I, es llamado
N, tal que, £ =1,2,3,...,n. Para cada [,, de longitud n el promedio es:

e — (%) ;Nka (3.8)

Donde e,, es el promedio de N; contenido en el subperiodo,/, de longitud n.

» Las diferencias de cada elemento, N,, con respecto a la media e, para cada subperiodo
1., se van sumando para obtener una serie de tiempo acumulada x,,.

k
fsza:Z(Ni —ey) k=1,2,3,...n (3.9)

=1
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= El rango R;, se define como: La diferencia entre el valor méximo y el valor minimo de
Xio para cada subperiodo de [,

Rio = Max(Xye) — Min(Xg,) 1<k<n (3.10)

= Se calcula la desviacion estandar muestral SI, de la forma tradicional para cada
periodo I,

=

SI, = (%Zn: (Npa — ea)2> (3.11)

k=1

= Para cada periodo Ia, su rango R/, se normaliza por su desviacion estandar muestral

S1, , correspondiente. El rango re-escalado para cada subperiodo I, es };—fz, como
tenemos A periodos de tamafno n tomamos el promedio de <§—ﬁ‘)
RI, 1\ & (RIL,
== 3.12
(s),-(2) 2 (5) 12
= La longitud se incrementa al siguiente valor posible tal que% sea entero. Hasta
llegar a n = @ Después hacemos una regresion lineal de log (g—ﬁ)nvs log (n),es
decir tenemos:
RI,
log (S[ ) =log(c) + H - log(n) (3.13)

En donde H es el exponente de Hurst.

3.1.3. Meétodo de Conteo de Cajas y Primer Retorno

Usualmente solemos describir la dimension de objetos que estian en el espacio y les
asignamos un ntimero entero, ya sea que ocupen un volumen y sean tridimensionales o s6lo
representen un area y sean bidimensionales. Pero existen conjuntos en donde esta definicion
es un poco imprecisa y debemos de redefinir nuestra definicion de dimension. Este método,
conocido como método de conteo de cajas, nos permite asignar una dimensiéon a un conjunto
de tal manera que esta dimension puede o no, ser un entero. Una de las propiedades al definir
una dimension que no es entera, es que suele reflejar propiedades de escalamiento.

Felix Haussdorff en 1919, sugirié una forma para definir la dimensién de algo y tiempo
después fue retomada por Besicovich. Imaginemos un segmento de AB, esta dimension se
basa en la idea de poner una cantidad N de subsegmentos iguales en el segmento AB .
Estos N segmentos guardan una relaciéon de semejanza con AB , que se denota conmo ¢ .
Por lo que la medida total del segmento, es la suma de los N segmentos. Con estas ideas de
semejanza, salio la idea de dimension fractal por conteo de cajas (author?) [32]. Utilizando
el factor de semejanza y el numero N que se requiere para cubrir un segmento se definié la
dimensién de autosemejanza.
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(3.14)

Supongamos que tenemos un proceso de tipo browniano fraccionario. Desplazamiento R
y el nimero de pasos n estan relacionados de acuerdo a:

< R*>~n?H (3.15)

Algunas de las preguntas que surgen son ;Como estan distribuidos los puntos que se
intersectan con el eje x en la serie de tiempo? y ;Cémo estan distribuidos los puntos que se
intersectan con la recta x=07 [10] Ambos encontraron una forma de relacionar estos puntos,
usando la idea de dimension fractal.

La dimension fractal de la curva, tiene una dimension de:

Di=2—-H (3.16)

El 2 es la dimension en donde esta la curva de tipo fractal y los puntos en donde se
intersecta esta curva con el eje x, tienen como dimension:

Dy=D,—H=1—H (3.17)

Donde el 1 que aparece en la ecuacién anterior, es la dimension de la recta x.
Por otro lado, el nimero N(7T') de cajas nesesarias para cubrir los puntos en donde se
intersecta la curva con el eje x, en un intervalo [0, B] y cada caja de tamano T, es:

B > P(L)L
Nit)~—=—=——"— 3.18
(&) ~ T (3.18)
El término % cubre todo el intervalo, mientras que el segundo término es el nimero

total de cajas que hay entre los intervalos que se crean al cortar la grafica con el eje x.
Y el termino P(L) representa el nimero de segmentos de loongitud L. Usando 3.14, y la
dimension que se froma en las intersecciones3.17 tenemos:

In(N
R Lt 1) (3.19)
Q se puede reescribir como:
N ~ 7~0-H) (3.20)

Y de lo anterior. La distribuciéon de los puntos que tocan el eje x, siguen la siguiente
regla:

P(T) ~TH"2 (3.21)
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Con ayuda de la ecuacion anterior, en (author?) [21], se planted la idea de medir el
exponente de Hurst utilizando el algoritmo de visibilidad, sélo que en vez de tomar los
puntos en donde se intersectaba la grafica con el eje x, se utilizaron los puntos méaximos de
la serie, ya que estos puntos son los que tienen mayor visibilidad y lo que obtuvieron fue
que el exponente de Hurst, se puede medir de acuerdo a:

P(k) = k"3 (3.22)

Es decir la distribucion de grado en la red, depende del exponente de Hurst de la serie.
Y si conocemos el exponente v de la red, entonces podemos conocer el exponente de Hurst
al despejarlo de la siguiente ecuacion:

v =2H—3 (3.23)

3.1.4. Pruebas del algoritmo de Hurst, en una serie de fBm.

A continuacion usaremos el algoritmo de visibilidad natural, para encontrar el exponente
de Hurst. Se generaron 4 series por medio del programa R, en donde tenfan diferentes valores
de Hurst conocidos. Estos tienen los siguientes valores: 0.1, 0.25, 0.70, 0.95. Y la idea es ver
si el algoritmo de visibilidad, nos acerca al valor de los exponentes de Hurst. A continuacién
se muestran sus respectivas graficas.

Hursk 0.1
0 100 200 300 400 500

y(t)

100

Figura 3.1: Serie de tiempo generada mediante el software R, con un exponente de Hurst
de 0.1

Escala Temporal
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Hurst(0.25)
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Figura 3.2: Serie de tiempo generada mediante el software R, con un exponente de Hurst
de 0.25

Hurst(0.7)
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Figura 3.3: Serie de tiempo generada mediante el software R, con un exponente de Hurst
de 0.7
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200

0 100

Hurst(95)

Escala Temporal
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Figura 3.4: Serie de tiempo generada mediante el software R, con un exponente de Hurst
de 0.95

método.

Una vez que tenemos la serie de tiempo, procedemos a aplicarle el algoritmo de visibilidad
para obtener el exponente de Hurst, con los resultados se llegd a las siguientes graficas. En
estas graficas, podemos ver que es muy cercano el exponente de Hurst obtenido por este
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Figura 3.5: Aplicando las ideas del algoritmo de visibilidad natural, se realiz6 la serie de
tiempo y se encontré un valor para el exponente de Hurst de las series anteriores. Con un
valor calculado de H=0.05, H=0.26
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Figura 3.6: Valor calculado de H=0.77, H=0.98

La representacion de la grafica de las series de tiempo, la podemos ver en las figuras que

se muestran en la parte de abajo.

Figura 3.7: Red asociada a la serie de tiempo con exponente de Hurst de 0.7. Esta red se

cre6 usando el algoritmo de visibilidad
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Figura 3.8: Red de la serie de tiempo con exponente H=0.25

3.2. Redes de Visibilidad y Misica

De acuerdo a lo expuesto previamente, es posible conocer el exponente de Hurst aso-
ciado a una serie de tiempo, estudiando su red de visibilidad asociada. A continuacion se
determinara el exponente de Hurst en series musicales.

Hay que aclarar que para la forma en las series de tiempo, se tomo6 a las notas mas altas.
Es decir si en una serie de tiempo habia un acorde o un conjunto de notas que se tocaban
al mismo tiempo, se tomo las notas con mayor visibilidad que son las méas altas. Para hacer
esto, el programa de visibilidad (ver apéndice) busca automéaticamente si hay un acorde y
en caso de haber uno, guarda solo la nota més alta y se reescribe la serie de tiempo en
términos de la nota mas alta. Esta serie de tiempo, después es analizada y de alli se extrae
la informacién para hacer la red de visibilidad natural.

Cabe mencionar que en el caso de las piezas para piano, se estudié por separado la serie
generada de las notas de la mano izquierda, que las notas que tocan la mano derecha, nos
pareci6 una idea adecuada, ya que muchas veces no solo escuchamos la idea principal, sino
que escuchamos tanto la idea principal como el acompanamiento.

El estudio consta de 3 compositores que son de distintos periodos artisticos, los compo-
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sitores a estudiar son: Johann Sebastian Bach, Ludwig van Beethoven, Fryderyk Franciszek

Chopin.

3.2.1.

3.2.1.1.

Distribucién de grado en los diferentes compositores estu-

diados.

Bach

A continuacién mostramos graficamente algunos resultados obtenidos
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3.2.1.2. Beethoven.

A continuacion se mostraran los resultados obtenidos al analizar la musica de Beethoven,
en este compositor se estudiaron algunas sonatas para piano. Las sonatas constituyen una
de las obras maés fascinantes escritas para ese instrumento, muchas de estas piezas tienen en
comun que fueron escritas a manera de dedicatoria para algunos personajes o personas que
influyeron en la vida del compositor. En el caso de la Sonata no. 23 op.57 fue dedicada a un
conde aleméan de nombre Gabriel von Waldstein, que ayudé a Beethoven; Otro ejemplo es
la Sonata no. 14 op.27 dedicada a una condesa de nombre Giulietta Guicciardi, esta pieza
es normalmente conocido como Claro de Luna. En este estudio utilizaremos las siguientes
piezas para piano: Sonata no. 5 op.10, Sonata no. 8 op.13, Sonata no.14 op.27 y Sonata
no.23 opa7.

Se analizaran por separado las distribuciones de grado, debidas a las manos derechas e
izquierdas. En las siguientes graficas podemos ver algunas de las series de tiempo que se
obtuvieron de s6lo tomar en cuenta el valor més alto de la nota, para las dos manos.
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Analizando todas las series por medio del algoritmo de visibilidad, obtenemos las
buciones de probabilidad de los grados en la red:
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En el caso de Chopin se estudiaron las siguientes obras: Balada no.1 Op 23, Nocturno
no.1 Op27, y Scherzo no.2 Op31. A continuacién presentaré algunas graficas de las series
de tiempo obtenidas y al igual que en los casos anteriores, se dividi6 en mano izquierda y
mano derecha.
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En las graficas anteriores, podemos ver que en su mayoria el indice de Hurst, tiende a
estar por debajo de 0.5. Esto tiene sentido, ya que se da la antipersistencia en la miisica,
es decir que no es muy parecida una nota a otra. Si las notas fueran similares, entonces la
miusica serfa muy predecible, aburrida y mono6tona. De los resultados anteriores, se obtuvo
los siguientes resultados:

’ Compositor \ E. Hurst Izquierdo \ E. Hurst Izquierdo \ E. Hurst promedio ‘
Beethoven 0.31 0.45 0.38
Chopin 0.18 0.23 0.20

Cuadro 3.1: Resultado promedio del exponente de Hurst de los compositores estudiados.

Hay que resaltar que en el caso de Bach, no se tom6 en cuenta la parte izquierda ni la
derecha, a diferencia del caso de Beethoven y Chopin.

’ Compositor \ E. Hurst promedio ‘
’ Bach \ 0.4 ‘

Cuadro 3.2: Resultado promedio del exponente de Hurst de Bach.

Podemos ver que las series tienen un comportamiento antipersistente en general. Al
dividir las obras de los compositores entre mano izquierda y mano derecha, se observa que
una de las manos tiende a ser un poco mas persistente que la otra. En general, se observo
que la mano izquierda es menos persistente que la mano derecha.

3.2.2. Mundo Pequeno en la misica.

A continuacion se mostraran algunas de las redes asociadas al algoritmo de visibilidad,
en representacion de una red. Para ello se utiliz6 el programa Ghepi, en donde podemos
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observar la red de visibilidad de algunas obras de Beethoven y Chopin. Se realiz6 un analisis
sobre el comportamiento de la longitud promedio de la red, en funcién del niimero de nodos.

Figura 3.9:

Analizando los caminos promedio en funciéon del niimero de nodos en la red, se encontré
que en la musica existe un comportamiento de mundo pequetnio, como se puede mostrar en
la siguiente grafica:
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Figura 3.10: Mundo pequeno en la miusica

Para saber si las redes analizadas son de mundo pequeno, calculamos el Clustering Coefi-
cient. Si se da el mundo pequeno, el valor no debe ser cercano a uno ni a cero. A continuaciéon
se muestran los resultados obtenidos.
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‘ ‘ Clustering Coeficient ‘ Longitud Promedio ‘ No. de Nodos ‘

Chopin Op23 Der 0.35 7.095 2098
Chopin Op 31 Der 0.362 7.667 2376
Chopin Op 31 Izq 0.361 7.37 1372
Beethoven Op 10 Der 0.365 6.774 1126
Beethoven Op 10 Izq 0.37 8.087 1161
Beethoven Op 27 Der 0.35 5.688 803
Beethoven Op 27 Izq 0.372 4.15 110
Chopin Op 27 Der 0.382 8.002 1056
Chopin Op 27 Izq 0.371 5.811 341
Beeth. Op 53 ler Mov. Der 0.355 9.824 3759

Cuadro 3.3: Calculo del Clustering Coeficient

El hecho de que sea de mundo pequeno las redes de visibilidad asociadas a la musica,
nos indica que no se da una repulsion entre hubs. Los hubs no aparecen de forma continua,
ya que de ser asi, la longitud promedio creceria de manera méas rapida conforme aumentara
el niimero de nodos en la red. Podemos ver que esto no ocurre, pues en promedio todas las
redes analizadas tienen una longitud promedio de 6, cuando se tomaba la red completa.



Capitulo 4

Palabras en la musica.

Es muy comtun pensar en la miisica como un lenguaje, pero a diferencia de los lenguajes
convencionales que solemos utilizar, la musica es una secuencia de sonidos, que se representan
por medio de notas musicales. Desde este punto de vista es muy diferente a los idiomas,
en el sentido de que no tiene palabras y espacios establecidos. Cuando hablamos espanol
utilizamos palabras propias del espanol, que se caracterizan por tener una longitud promedio
y que son muy diferentes de las palabras usadas en otro idioma. Si hablamos en inglés,
utilizamos palabras caracteristicas de este idioma.

Cuando escuchamos misica, solemos escuchar diferentes tipos de composiciones. La pre-
gunta que surge es ;Podemos definir de alguna forma un tipo de lenguaje, es decir, una
forma de encontrar palabras dentro de la musica? En este capitulo lo que se intenta, es
utilizar el algoritmo de visibilidad natural para este proposito.

4.1. Shannon y la Informacion.

4.1.1. Medida de la informacion.

A mediados del siglo pasado, Shannon|34, 35, 36| introdujo la teoria de la informacion,
que sirve para cuantificar la informacion que tenemos. Para ello, propuso lo siguiente: Su-
pongamos que hemos recibido algtn tipo de informacion, tenemos un evento E' y este tipo de
informacion ocurre con una probabilidad P(E) . Al recibir est4 informacion o ser conscientes
de este evento, hemos recibido una cantidad de informacion [35, 7, 8, 1, 34|igual a:

1
I(E) = logm (4.1)
La definicion anterior mide la cantidad de informacién y nos dice que la informacion en
un sistema es proporcional al logaritmo de posibles estados de ese sistema en particular. Por
ejemplo, pensemos en un idioma que contiene 5 letras a, e, 7, 0, u supongamos ademés que la
letra “a”, es la letra o el evento que hemos recibido, si resulta ademés que esta letra es la mas
probable, con una probabilidad P, entonces hemos recibido I, unidades de informacién. Si

22
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por el contrario recibimos la letra "u” en donde ademas sabemos que es la menos probable,
entonces hemos obtenido mayor informacién, del evento de recibir a la letra "u”, ya que la
informacion depende del reciproco de la probabilidad y como la probabilidad debe ser un
nimero entre 0 y 1 entonces a menor probabilidad mayor informaciéon. Por el contrario, si
es algo que ocurre de manera frecuente de tal manera que ocurre siempre la informaciéon
obtenida seria de cero. La definiciéon anterior nos da en cierta forma una medida de qué
tanta informacion hemos ganado en cada evento en funcion de la probabilidad de ocurrencia
de dicho evento.

Una caracteristica de definir la informacion de esta manera es que podemos cambiar la
definicion o mejor dicho la medida de la informaciéon en términos de la base del logaritmo

elegida.

1
P ()

Y dependiendo del logaritmo utilizado entonces tenemos diferentes nombres de la unidad
de medicién de la informacion, por ejemplo si utilizamos logaritmos base dos, tenemos como
unidad al bit (Binary unit). Si tenemos logaritmos naturales entonces tenemos lo que se
conoce como nats (natural units). Otra unidad es el Hartley, esta se basa en logaritmos base
10. Por ejemplo, un nat equivale a 1.44 bits, mientras que un Hartley es 3.32 bits.

Lo que representa la base del logaritmo lo podemos ver a través del siguiente ejemplo,
suponiendo que la informacién es proporcional al logaritmo natural

los posibles eventos E,[5] es decir.

I(E) = logs( (4.2)

I(E) = K - Ln(E) (4.3)

Supongamos que tenemos n posibles cartas, donde cada carta tiene un 1 o un 0. El
ntimero total, de posibilidades es:

E=2" (4.4)
De la ecuaciéon de informacion tenemos que la informacion es igual a:
I=K-(—n)Ln(2) (4.5)

Si queremos identificar a la informaciéon obtenida con el ntmero total de cartas, entonces
tenemo que:

(4.6)

De donde obtenemos, que:

I =

Ln(2)Ln (27") = log: E (4.7)
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De lo anterior tenemos la definiciéon de un bit, este es la cantidad de informacién que
obtenemos cuando uno de dos posibles estados ocurre y tienen la misma probabilidad, es
decir cada uno de 0.5 o lo que es lo mismo solo hay dos eventos posibles £ = 2, con n = 1.

La funcién del logaritmo se usa en la informacion ya que la informacién queremos que sea
aditiva, pensemos en que esta vez tenemos dos conjuntos de cartas separados, cada conjunto
contiene 32 cartas cada uno y son diferentes. De estos queremos escoger una carta de cada
conjunto, por lo tanto el niimero total de eventos posibles es:

E = E\F, (4.8)

En donde el numero de posibles eventos individuales es:

By =FE,=2"=32 (4.9)

Aplicando la ecuacion 4.6 tenemos:

I = lOgQ(ElEQ) = ZOQQ<E1) + ZOQQ<E2) = 10bits (410)

Es decir es la suma de cada evento y de sacar las dos cartas tendriamos en total 10 bits
de informacién ganada.

4.2. Ecuaciéon de Shannon de la informacion.

Recordemos que en un gas de fermi tenemos N posibles estados. Hay un nimero N, de
estados desocupados y otro ntiimero N; de estados que estan ocupados. De tal forma que
N = Ny+ Nj es la probabilidad de que un estado este ocupado, mientras que la probalbilidad
de que un estado esté desocupado es respectivamentel5]:

Ny No
P = N Py = N (4.11)
Con:

P+P=1 (4.12)

Podemos encontrar las distintas maneras de que se ocupen los distintos estados N , es
decir todas las posibles formas E 4.13 de llenar los niveles. Esto simplemente es a través de
la siguiente ecuacion:

N!
NIV
Lo anterior en terminos de informacion podriamos pensarlo como un mensaje, usando
solo el 1 y el 0, ya que tenemos una cantidad £ = %J'Vl' de eventos posibles para llenar los
N posibles estados. Cada una de las distintas formas de llenar los F niveles lo podemos ver
como un determinado mensaje o una determinada forma de informacion. Por lo que F es

E (4.13)
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el nimero de posibles mensajes usando un alfabeto de dos palabras usando el estado 0 N
veces, y el estado 1, N; veces.
Si le aplicamos la ecuacion 4.3, entonces tenemos:

[ =K-Ln(Nl— Nol — Ny1) (4.14)

Usando la aproximaciéon de Stirling tenemos:

I =K (N(Ln(N)—1) — No(Ln(Ny) — 1) — Ny(Ln(N) — 1)) (4.15)
O escrito de otra forma, usando dos veces N = Ny + N tenemos:

No, No N1, Ny

Dividiendo la ecuacién anterior por N tenemos:

i=k(PLn(Py ")+ PiLn(P)) (4.17)

Es decir la informacion por simbolo del mensaje que es la formula de Shannon para dos
simbolos se suele escribir como:

i=Y PLn(P;") (4.18)

4.3. Visibilidad y Letras.

En este capitulo analizaré la musica desde la perspectiva de un lenguaje, para poder
realizar esto lo que haré es una nueva serie de tiempo que serda congruente modulo 12 a
las series originales de los MIDIs. De esta forma tendremos las principales 12 notas, sin
importar que estén en diferentes escalas, asi tendremos un alfabeto de 12 letras, desde el
“Do” hasta el “Si” con los semitonos entre cada nota.

Una vez hecho esto, utilizaré el algoritmo de visibilidad que usé anteriormente para
obtener las redes, pero en este caso para intentar formar palabras. Esta forma de establecer
palabras tiene la ventaja que se basa entre las pendientes entre dos notas consecutivas, y
dependiendo de la altura de las notas intermedias, se obtiene el tamano de la palabra. Por
lo que si un autor repite la misma configuracién de notas en algtin otro punto de la serie
misica, el algoritmo lo traducird como la misma palabra. Es por esto que se eligié este
algoritmo para transformar la serie de tiempo a palabras.

Esta es una de las posibles formas de establecer palabras, otra podria ser usar el algoritmo
de visibilidad horizontal [16]. O por ejemplo podriamos establecer de antemano una longitud
promedio. Pero al hacerlo de esta manera, podriamos tener muchas palabras que en esencia
serian las mismas.
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Usando el algoritmo de visibilidad, una vez que se interrumpe la visibilidad, entonces
desde el punto inicial hasta donde termino la visibilidad. Serfan las notas que compondrian
nuestra palabra, Por ejemplo:

4.3.1. Autocorrelacion.

Una manera de ver si el algoritmo es capaz de reproducir las mismas palabras en la serie
de tiempo, es usar la funcion de autocorrelacién. De manera que si tenemos las mismas
palabras en algin punto de la serie de tiempo, tendriamos un pico en nuestro correlograma.

La funcion de autocorrelacion mide que tan parecida es la serie en distintos tiempo, al ir
desplazando la serie y compararla con la serie original. En este caso no solo vamos a tener la
serie de tiempo de las notas, serd una serie formada por palabras, en donde el valor numérico
de cada punto representa una palabra.

A continuacién se muestra el correlograma de la serie de tiempo formado por palabras.
Lo que queremos ver, es si después de un ntmero grande de tiempo, la serie vuelve a estar
altamente correlacionada. Al desplazarse un gran ntimero de tiempo en mi serie, que tanto
se parecera la composicion en términos de palabras. Si se llegasen a parecer tendremos lineas
horizontales, para que sea confiable el resultado obtenido deben de estar dentro del 95 %
de confianza. Esto ocurre cuando pasamos de la linea punteada azul del correlograma. Si la
linea horizontal, es positiva entonces la serie esta correlacionada. Mientras que si esta en la
parte negativa entonces, se dice que esta anticorrelacionada. En ambos casos el valor debe
ser mayor al valor de la linea punteada azul para que pueda ser tomada en cuenta.
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Figura 4.1: Correlograma de las suites de Bach, en términos de series de palabras
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Figura 4.2: Correlograma de las suites de Bach, en términos de series de palabras
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Figura 4.4: Correlograma de las suites de Bach, en términos de series de palabras
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Figura 4.5: Correlograma de las suites de Bach, en términos de series de palabras

De los correlogramas anteriores, podemos ver que para el caso de Bach hay algunas
piezas en donde tiende a poner cada cierto tiempo las mismas palabras. Por ejemplo si
pensamos en el 3" movimiento de la suite BWV 1008 y podemos ver lo siguiente la serie
en términos de ntmeros empieza 7,7 2,7 11,0,2 0,11 9,11 2,7 2,7 7,9. En donde
cada bloque es una palabra en el algoritmo de visibilidad natural. Poco después vemos la
siguiente secuencia de palabras en la misma series 11,0,11 0,9 0,11 0,9 2,0,11 9,11.
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Figura 4.6: Primeras 100 palabras de BWV 1008 3er. Mov. Las palabras son expresadas en
términos de su valor numerico.

De la grafica anterior podemos notar que hay palabras que se repiten después de un
cierto intervalo de tiempo. Y eso es lo que mide el correlograma, teniendo en cuenta que
cada palabra, tiene un cierto valor numérico. La palabra formada por las notas SiLa#Do+#
numéricamente seria 11,10,1; como bloque tendra el valor numeérico 11101.

Por bloque tenemos la manera de ver que tan correlacionada es nuestra serie en términos
de bloques de notas. Lo que podemos ver de los correlogramas de Bach es que utiliza palabras
que son muy parecidas a lo mejor en un punto usa 1101, pero en otro punto de la serie usa
1105.

En la siguiente secciéon haremos un analisis de los distintos bloques de palabras que utiliza
Bach. Podemos ver que hay correlogramas, en donde las lineas horizontales nos indican unaa
veces alta autocorrelacion. Mientras que hay piezas, muy pocas, en donde no se nota mucho
que se de esta autocorrelacion.
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En este caso al poder diferenciar entre mano derecha y mano izquierda, tenemos mas
informacion sobre el compositor. En algunas series de tiempo una mano tiende a ser més
repetitiva que la otra. Por ejemplo en la Op 13 dltimo movimiento, la mano izquierda
tiende a ser méas altamente autocorrelacionada en cuestiéon de las palabras que toca esta
mano, sobre todo al inicio y a la mitad de la serie. Mientras que la mano derecha solo una
sola vez casi al final de la serie. Sin embargo, en la Op 27 ler movimiento, la mano derecha
es altamente autocorelacionada, mientras que la mano izquierda no lo es. En general vemos
que el autor, tiende a usar a veces, las mismas ideas a veces usa estas ideas muy seguidas
en el principio, y luego a la mitad de la pieza. En general no hay distincién de que solo una
de las manos sea mas correlacionada que otra. A diferencia de Bach, en algunas piezas , la
persistencia en el corto plazo es grande.
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Por ultimo en el caso de Chopin vemos, la persistencia se da de mayor manera en
la mano izquierda, aunque si se llega a presentar en la mano derecha. En los tres casos
podemos ver que la funcion de autocorrelacion es muy diferente para los tres autores. De
esta forma, vemos que de alguna forma el algoritmo de visibilidad, si funciona, en el sentido
de encontrar similitudes en la serie de tiempo, y poner estas similitudes como la misma
palabra. De otra forma no habria ningin tipo de persistencia, en el correlograma.

4.3.1.4.

Funcién de distribucion radial[27].

Si consideramos un sistema de N particulas en un volumen V' y una temperatura 7". La
probabilidad de que una molécula 1 este en d®r; en el punto r;, y una molécula 2 en d®ry
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en ry ... es:

e _U("’l....rn)

P(ry,ro, 73, ...10)d°r1. .. .d°r), = %d?’rl. APy, (4.19)

La probabilidad de que la molécula 1 este en el elemento d®r; vy en el punto r,y la
molécula n, en el elemento d3r,, y en el punto r,, sin importar la configuracion de las restantes

N —n es obtenida de integrar la ecuacion anterior sobre las coordenadas desde n + 1 hasta
N:

f....fe—_U(;lf”")
A

P (ry,ro,r3,...1n) = Propr. ... d’ry, (4.20)

Si queremos la probabilidad de que cualquier molécula este en el elemento d®rq en r; y
cualquier molécula pueda estar en el elemento dr,, y en el punto r,, sin importar el resto
de las moléculas tenemos:

N!
p(”)(rl....rn) = (

mpn(rl,Tg,Tg,,...Tn) (421)

La cantidad p*)(r;) representa la probabilidad de que una molecula se encuentre en
el elemnto dry. Para un cristal esta funciéon es una funcién periodica, con maximos en los
puntos de la lattice del cristal. Sin embargo para un fluid, todos los puntos en un volumen
V son equivalentes y p("(r) es independiente de r,. Para un fluido, se suele escribir como:

%/,01(7“1)6@"1 :g (422)

Se puede definir la funcipon de correlacion g™ (ry, ...,r,) de acuerdo a:

g(")(rl....rn) = mf’"(rl, To,T3,... Tn) (423)
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A ¢™ se le conoce como la funcipon de correlacion ya que si las moléculas son indepen-
dientes una de otra, p™seria entonces p", y el factor ¢ es la correlacion entre moléculas.
En general solo se suele usar ¢ (r13), ya que es de gran importancia en la teoria de liquidos
y esta funcion solo depende de las distancias entre las moléculas 1 y 2 y se denota solamente
como ¢(r)

El factor pg(r)dr, es la “probabilidad” de observar una segunda particula en dr suponiendi
que hay una molecula en el origen de 7.

25

9(r) 15}

0.5 |

Figura 4.7: Funcion de correlaciéon para un liquido. Se puede observar que existen picos.
Estos picos representan son los primeros vecinos, segundos vecinos, etc . En cierta forma es
un remanente del ordenamiento que tenia el sélido.

La funcion de distribucion radial se puede obtener por medio de difraccion de rayos X, ya
sea en liquidos o en so6lidos. La transformada de Fourier del difractograma nos da la funciéon
de autocorrelacion o de distribuciéon radial. En un so6lido las moléculas al estar arregladas
de manera regular, originan lineas delgadas en su espectro de difraccion.

Al observar la funcion de autocorrelacion que encontramos en las palabras musicales, se
observa que en algunos casos se comporta muy parecido a la funcién de distribucion radial
obtenida de un liquido, por ejemplo Beethoven Op27 ler mov. La funcion de distribucion
radial nos mide como estan distribuidas las particulas espacialmente. Por lo que podemos
decir que en el caso de la misica hay regiones donde las palabras que usa un autor, estan
distribuidas como las moléculas en un liquido, solo que en vez de espacialmente en nuestro
caso es temporalmente.

Si observamos el caso de Bach podemos ver que existe una tendencia a tener un com-
portamiento de sélido. Es decir las palabras en Bach tienden a tener un mayor orden o a
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ser muy parecidas, cada determinado lapso de tiempo. Lo que nos indica que Bach tendia a
poner cada cierto tiempo las misma idea o palabras, por lo que su correlograma se parece
més al de un solido.

También podemos observar que hay correlogramas en donde la funciéon decae de manera
abrupta, esto se lo podriamos atribuir a un estado gaseoso en donde la correlacion decae muy
rapidamente. Esto no se observo para Bach pero si fue observado para el caso de Beethoven
y Chopin.

4.3.2. Informacién de las palabras de los tres autores

En vista de que el algoritmo de visibilidad puede encontrar palabras y similitudes en
las piezas de los autores, se puede juntar todas las piezas estudiadas de un solo autor. Con
ésta lista calculemos la probabilidad de aparicion, de cada una de las distintas palabras que
obtengamos y medir la cantidad de informacién en bits. Usando la siguiente ecuacion:

i =—kY PiLn(P) (4.24)

Donde P representa la probabilidad de aparicion de cada bloque de palabras. Antes de
calcular la entropia por bloques de simbolos asociada a cada autor. Se mostrara las palabras
mas y menos repetidas por cada autor. Hay que tener en cuenta que entre menos repetida
sea una palabra, mas informacion tendra de acuerdo a la teoria de Shannon. Estas palabras
se obtuvieron de la serie al relacionarlas de la siguiente forma:

o] 1 [2] 3 |4][5] 6 | 7] 8 [ 9] 10 [11]
Do | Do# | Re | Re# | Mi | Fa | Fa# | Sol | Sol# | La | La# | Si
C|C# |D|D# |E|F[F#|G|G# |A]A# |B

Cuadro 4.1: Relaciéon entre las notas musicales y sus respectivas letras.

A continuacion se muestran las principales palabras utilizadas por Bach. En la tabla
se puede ver la probabilidad de ocurrencia, asi como la frecuencia de ocurrencia de estas
palabras.

De las siguientes tablas podemos ver que los compositores estudiados, usaban mas ciertos
grupos de palabras sobre otros. Bach tiende a usar més frecuente mente las palabras, Do-Si,
Do-Re, Do-Do-La#, La-Si; si nos fijamos en las palabras que usa Beethoven, podemos ver
que incluye algunas de las palabras de Bach, sin embargo tienden a ser distintas a las de
Bach.

Para Beethoven tenemos que usar las siguientes palabras, Sol#-Sol#, Do-Si, Sol-Sol,
Sol-La, Do-Sol, Do#-Do+#; mientras que para Chopin tenemos, Do-Do#-Sol#, Do#-Fa,
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Mi-Sol#, Sol#-Sol#, Fa-Sol#. De lo anterior podemos ver que a veces un autor tiende a
repetir una palabra que es muy usada por otro, como Beethoven y Chopin ambos usan
G#£-G#, pero uno més que otro. Esto podria pensarse en que un autor influye en el otro.

Notas Musicales | Probabilidad | Frecuencia
CB 0.031469 242
CD 0.025878 199
CCA+# 0.025618 197
AB 0.022367 172
FG 0.021847 168
GA 0.020936 161
DE 0.018466 142
CA 0.016905 130
DG 0.016775 129
D#F 0.016775 129
AG 0.015995 123
AAH# 0.014044 108
G#G 0.014044 108
DB 0.013654 105
DCB 0.013264 102
CG 0.013134 101
D+#D 0.012744 98
FD+#D 0.011313 87
FE 0.010793 83
GF 0.010273 79
CD#G 0.010143 78
AGF+# 0.009493 73
CE 0.009103 70
GA# 0.008973 69
CD# 0.008973 69
EF+# 0.008583 66
DA 0.008192 63
EF 0.008062 62
GB 0.007672 59
D#DD+ 0.007542 58

Cuadro 4.2: Palabras mas frecuentemente usadas en las suites para chelo de Bach. Estas
palabras se obtuvieron con el algoritmo de visibilidad.

Por otro lado podemos ver las palabras menos frecuentes de Bach. En ambos casos

podemos observar que las palabras tienen longitud de dos o tres caracteres.



CAPITULO 4. PALABRAS EN LA MUSICA. 75

Notas Musicales | Probabilidad | Frecuencia
G#D+#B 0.00013 1
G#HFGH# 0.00013 1
F#DD+# 0.00013 1
AF#F 0.00013 1
FF#A# 0.00013 1
D#HFEH#AF 0.00013 1
F#D#E 0.00013 1
G#DD# 0.00013 1
A#DH#F 0.00013 1
D#DD 0.00013 1
AA#B 0.00013 1
GGG# 0.00013 1
GG#B 0.00013 1
GD#F# 0.00013 1
FCD 0.00013 1
AD#D 0.00013 1
AH#CDH# 0.00013 1
GFGH# 0.00013 1
FCD+# 0.00013 1
BCD+# 0.00013 1
A#D#A 0.00013 1
FHCA# 0.00013 1
GDD 0.00013 1
G#FB 0.00013 1
A#FE 0.00013 1
G#D+# 0.00013 1
G#GG 0.00013 1
A#AA 0.00013 1
A#DD 0.00013 1
DDD# 0.00013 1
D#D#G 0.00013 1

Cuadro 4.3: Palabras menos frecuentemente usadas en las suites para chelo de Bach. Estas
palabras se obtuvieron con el algoritmo de visibilidad.

Para el caso de Beethoven tenemos que las palabras mas frecuentes son:
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Notas Musicales | Frecuencia | Probabilidad
G#HGH# 376 0.028617
CB 353 0.026867
GG 317 0.024127
GA 310 0.023594
CG 289 0.021996
D#D+# 289 0.021996
CcC 233 0.017733
D#G+# 224 0.017048
CHCAH# 222 0.016896
DG 219 0.016668
CD#G 206 0.015679
CD 190 0.014461
CE 187 0.014232
CAH# 184 0.014004
C#HGH# 179 0.013624
FF 178 0.013547
CG# 170 0.012939
CF 162 0.01233
D#A# 155 0.011797
EGH# 151 0.011493
DF 147 0.011188
G#B 147 0.011188
DB 145 0.011036
G#G 142 0.010808
BB 140 0.010655
D+#B 131 0.00997
FG 127 0.009666
CGB 123 0.009361
GG# 119 0.009035
GHAH# 116 0.008829
D#F 114 0.008676
AA 113 0.0086
EG 113 0.0086
EE 110 0.008372
GA# 107 0.008144
D#E 100 0.007611
DD 98 0.007459
AB 95 0.00723
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Cuadro 4.4: Palabras mas frecuentemente usadas en Beethoven. Estas palabras se obtuvieron

con el algoritmo de visibilidad.
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Y finalmente tenemos las palabras mas frecuentes de Chopin:

Notas Musicales | Probabilidad | Frecuencia
CC#HGH# 144 0.029162
C#F 121 0.024504
EG+# 94 0.019036
G#HGH# 78 0.015796
FG# 77 0.015593
D#GH# 65 0.013163
CCH#E 64 0.012961
D#A# 63 0.012758
FA# 58 0.011746
CA+# 57 0.011543
A#HAH# 57 0.011543
CG# 56 0.011341
DA# 56 0.011341
EE 56 0.011341
G#B 55 0.011138
EC#CH# 55 0.011138
D#F 54 0.010936
G#F+# 52 0.010531
EF 51 0.010328
AAH 49 0.009923
CB 44 0.00891
EF+# 43 0.008708
G#HA 42 0.008505
CF+# 42 0.008505
F#GH# 41 0.008303
F#F# 39 0.007898
CD# 38 0.007695
EC#C 36 0.00729
C#A 35 0.007088
G#HAH 35 0.007088
C#B 35 0.007088
C#F# 34 0.006885
DA 33 0.006683
C#D+# 32 0.00648

77

Cuadro 4.5: Palabras méas frecuentemente usadas en Chopin. Estas palabras se obtuvieron

con el algoritmo de visibilidad.
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Con las probabilidades obtenidas de todas las palabras encontradas por autor, se puede
calcular la informaciéon por bloque de letra. Lo que se observa es que hay una diferencia entre
los tres compositores. Bach es el compositor que da menos informaciéon por palabra. Esto
implica que suele repetir méas veces las palabras. Mientras que en Chopin la informaciéon por
palabra aumenta.

| Autor [ Informacion(Bites) /Palabra |
Bach 5.27
Beethoven 5.28
Chopin 5.54

Cuadro 4.6: Informacién por palabra en terminos de los tres autores. Chopin da més infor-
macioén por bloque de palabras

Solemos encontrar mas informacién en Chopin y esto puede ser a que utilice menos
veces la misma palabra. Esto concuerda con que los correlogramas del compositor, que son
distintos a los de los otros dos estudiados.

En el caso de Bach podemos ver que las palabras mas frecuentes son las que incluyen
las combinaciones Si, Do, y La , Si. Existe la creencia de que Bach solia poner su nombre
en las partituras. En el alemén el Si a veces se solia poner como H, de aqui tendriamos
las siguientes letras B, H, A, C . Es posible de acuerdo a lo encontrado que utilizara su
nombre como firma en las composiciones. La forma en la que se encontraron las palabras no
concuerda exactamente con su nombre. Si no que es de la forma “AB”, “BC” sin la “H” y
en un orden diferente el La y el Si. Se podria pensar que a veces experimentaba cambiando
un poco el orden de su nombre, o alterdindolo un poco. A pesar de que Beethoven también
utiliza palabras que suelen ser frecuentes en Bach, estas palabras en comiin no son las que
Beethoven utiliza mayoritariamente.

Mientras que en Chopin, el nimero de veces que utiliza la misma palabra, es mucho
menor que el caso de los otros compositores. Esto implica que obtengamos més informacion
por palabra.

4.3.3. Comunidades en la musica.

De las tablas anteriores podemos ver que existen algunas parecen ser més importantes, a
la hora de componer misica, suelen ser frecuentes y las encontramos en diferentes autores. A
continuacion lo que se hara, es juntar todas las palabras obtenidas de los tres compositores
generando mas de 25 000 palabras. En ésta hay muchas que son repetidas, para poder
estudiar como son sus conexiones se pasaron a una red. Para hacer esto solo se unieron a
primeros vecinos las palabras que se obtuvieron de Bach, Chopin y Beethoven. Se obtuvo
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una red que solo tiene a lo mas de 890 nodos en la red, es decir hay muy pocas palabras
que se suelen utilizar.

Es importante senalar que si pensamos en un lenguaje de 12 caracteres y palabras que
tienen longitud 3, entonces existen 1728 posibles palabras. En nuestro estudio no tomamos
en cuenta la longitud de las palabras, no tenemos el nimero palabras de longitud 2. Pero
tomando esto en cuenta, podemos ver que hay cerca de 800 palabras de longitud 3, que
no existen bajo la composicion de estos autores. Esto también puede ser por al criterio de
seleccion de palabras, ya que puede que algunas palabras de longitud 3 no se de la visibilidad,
originando palabras de longitud 2.

La red que se obtuvo no nos da mucha informaciéon de las palabras, lo tinico que podemos
visualizar es las palabras que se utilizan de forma mas general por color. El color amarillo
en la red indica que el grado del nodo es mucho mayor a 250. Mientras que por el contrario
el rojo representa un grado intermedio. En esta red entre més cerca del centro se tiene un
grado de nodo mayor. A continuacion se visualiza la red, en la figura 4.8 podemos ver una
parte de la red, y se visualizan los nodos mas visitados. Esto es, notas mas usadas. Mientras
que en la figura 4.5 se ve la red completa, al estar mas alejado del centro los nodos tienen
menor grado.

Figura 4.8: Se puede ver que una de las palabras méas usadas es la palabra Do, Si (C,B). Al
igual que la palabra, Do, A4 ,CA#. En el alemén, se solia representa a la nota A#, por la
letra H
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Figura 4.9: Red del conjunto de palabras de los tres autores. Entre méas cerca del centro de
la red el nodo tendra mayor grado.

A esta red lo que se hizo para estudiarla, es usar la idea de comunidades en una red. Al
buscar si existian comunidades, ver si hay agrupaciones especificas a la hora de estructurar
la miisica, se obtuvo es que solo hay 7 distintas comunidades.
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Figura 4.10: Se observo que existen solo 7 comunidades, amarillo, rosa, rosa mexicano, azul,
verde, verde claro, naranja

Que existan 7 comunidades podria tener sentido si pensamos que en la mdsica, como
cualquier otro lenguaje hay uniones que se favorecen mas. Por ejemplo se suele escribir
normalmente la casa, la mesa la. .., palabras que suelen terminar en “a” y eso mismo puede
ocurrir en la musica. En estas comunidades, estan ciertas reglas de asociacion entre las
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distintas notas. Podemos tener la informacion de que palabras se podrian, con otras y que
genere sonidos agradables.

Para generar una oraciéon no es suficiente con conocer las palabras, puesto que podria-
mos tener las palabras correctas, pero tener frases sin estructura. Aqui es donde radica la
importancia de las 7 comunidades, en estas podemos encontrar informaciéon de como estruc-
turar la masica. Por otro lado, no es posible desde este punto de vista poder distinguir entre
autores, es decir que un cierto autor permanezca a una sola comunidad. Ya que en el caso
de los autores estudiados, todos utilizan elementos de cada una de las siete comunidades
encontradas.

Al restringir la red a los nodos y poner los que tienen mayor grado podemos volver a
hacer la red. Solo existen 4 principales comunidades en la nueva red y podemos observar que
gran parte de las notas usadas por Bach, estan dentro de dos comunidades en la verde y en la
color naranja; mientras que en el caso de Beethoven gran parte de las palabras que usa estan
en las comunidades azules y naranjas; para Chopin se encuentran dentro de la comunidad
morada. La tultima comunidad, las notas de color naranja, son usadas frecuentemente por
varios autores.

En esta red tenemos informacion a primeros vecinos de cémo estan conectados estos
nodos. Supongamos que analizamos la forma en la que las notas estan unidas, partiendo de
las palabras méas frecuentemente utilizadas por Bach. Usemos la palabra “AB”(La,Si), que
aparece 172 veces, al restringir la red entre los nodos de mayor grado podemos ver con que
palabras estd conectado este nodo “AB”. En estas redes, que se mostraran mas adelante,
tienen la caracteristica de que solo la parte que es visible representa los nodos conectados,
con la palabra AB ver Figura 4.13. Si no se alcanzan a distinguir, significa que no tienen
una conexion directa.



CAPITULO 4. PALABRAS EN LA MUSICA. 83

Figura 4.11: Podemos ver que la palabra CF+#, igual que EG#, pertenecen a la comunidad
de color morado. Y estas palabras son las mas usadas por Chopin. Por otro lado, AB, DA,
y GA, son mayormente usadas por el compositor Bach, las cuales estan de color verde.
Mientras que GG, FF, CE, son usadas mayoritariamente por Beethoven.
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Figura 4.12: Aumentando el niimero de nodos de la red anterior siguen existiendo 4 comu-
nidades principales.

A continuacién mostramos las palabras que se ven en la red anterior,se muestra su
respectiva comunidad, asi como su frecuencia de ocurrencia por autor.
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‘ Compositor(Frecuencia de ocurrencia) ‘ Palabra ‘ Comunidad ‘

Bach (83 ), Beethoven(40 ), Chopin (15 ), FE Verde
Bach(172 ), Beethoven(95), Chopin (20) AB Verde
Bach(102), Beethoven(80), Chopin (1) DCB Verde

Bach(199), Beethoven(353), Chopin(15) CD Naranja
Bach(130), Chopin(24), Beethoven(80) CA Verde
Bach (63), Beethoven(79), Chopin (33) DA Verde
Bach(53), Beethoven(63), Chopin (1) F#G Verde
Bach(14), Beethoven(151), Chopin (94) EG# Morado

Bach(108), Beethoven(73), Chopin (49) AA# Naranja

Bach(168), Beethoven(127), Chopin (12) FG Naranja
Bach(35), Beethoven(58), Chopin (14) DD# Naranja
Bach(31), Beethoven( 72), Chopin (58) FA# Morado
Bach(69), Beethoven(0), Chopin (18) GA# Morado
Bach(6 ), Beethoven( 58), Chopin (121) C#F Morado
Bach(40), Beethoven(73 ), Chopin (77) FG# Morado

Bach(14), Beethoven( 151), Chopin (94 ) | EG# Azul
Bach(11), Beethoven( 289), Chopin (19) | D#D+ | Naranja

Bach(108), Beethoven(142 ), Chopin (14) | G#G Naranja

Bach(83), Beethoven( 178), Chopin (31) FF Azul
Bach(52), Beethoven( 113), Chopin (27) EG Azul
Bach(101), Beethoven(289 ), Chopin (19) CG Azul
Bach(52), Beethoven(184 ), Chopin (56) | DA# Azul

Cuadro 4.7: Comunidades y clasificacion de algunas palabras.

Una vez que hemos visto que si podemos distinguir en comunidades a los autores al
reducir los nodos, y poner solo los mas relevantes. Podemos retomar la idea expuesta ante-
riormente de ver como se conectan a primeros vecinos estos nodos.

Lo que podemos ver de la siguiente gréfica es cuales palabras son primeros vecinos de
la palabra AB. Si queremos que aparezcan palabras utilizadas por Bach, entonces habria
que relacionar la lista de palabras del compositor, con las conexiones a primeros vecinos con
la palabra AB. También podriamos tomar palabras de las comunidades verde y naranja.
La palabra CB, forma parte de la misma comunidad y esti conectada con AB. También
podemos ver que la palabra AB esta relacionada con la palabra CC#E. Esta tltima palabra
es mas usada por Chopin.
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Figura 4.13: Conexiones a primeros vecinos con la palabra “AB”

Desde el punto de vista de la teoria de la informacion, utilizar la palabra que mas ocurre
con mas frecuencia, es usar palabras que menos informacion tienen. Al ser la palabra que el
autor suele utilizar mas veces nos da informacién de que palabras pueden ir unidas con el
conector, si es que pensamos que las palabras de mayor frecuencia funcionan asi. Lo mismo
tendriamos que el conector “la” es ampliamente utilizado en el espanol, que el conector “el”.
El conector “la” no lo puedo unir con palabras como libro carro, si no que encontrariamos
que el conector se une con palabras como la mesa, la casa.... En nuestro caso estariamos
obteniendo palabras que se pueden unir a un conector que solia utilizar un compositor.

Podemos hacer lo anterior con la siguiente palabra de Bach CB(Do, Si), aparece en Bach
cerca de 242 veces, siendo la que es mas usada por el autor.
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Figura 4.14: Conexiones a primeros vecinos con la palabra “CB”

Es decir podriamos intentar hacer misica, haciendo una caminata aleatoria entre los
nodos que estan conectados con el nodo AB, o con los nodos que estan conectados a CB.
Claro que hay muchos nodos que estan conectados a AB y puede que no pertenezcan a Bach
o que sean menos utilizados por Bach. Por lo que al hacer la caminata sobre estos nodos
podriamos descartar los que no pertenezcan a Bach o sean menos utilizados por este.
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Figura 4.15: Primeros vecinos de la palabra C#F, palabra muy utilizada por Chopin

En la grafica anterior podemos ver los primeros vecinos de la palabra C#F, podemos
observar que esta conectada con mas palabras de la comunidad morada. Esto es debido a
que la comunidad morada tiene gran parte de la informacién de Chopin como G#F, CG+#.
A pesar de que no podemos decir que una sola comunidad tiene toda la informaciéon de
un solo autor, si podemos ver que en las comunidades tenemos gran informaciéon de un solo
compositor, aun cuando compartan informacion de otros compositores. Estas 4 comunidades
solo se lograron observar al reducir el nimero de nodos en la red y dejar solo los nodos més
importantes, es decir con mayor grado.



Capitulo 5

Conclusiones

De todos los lenguajes que existen en el mundo, uno de los mas sorprendentes es la
musica. En este trabajo se intentd pensar en la misica de ésta forma y se us6 el algoritmo
de visibilidad para estudiar series musicales. Este algoritmo permite transformar una serie
de tiempo en una red. La conexion es posible entre dos puntos a y b de la serie de tiempo, si
al hacer la recta entre estos dos puntos, no hay un punto intermedio que corte dicha recta.

Para obtener las series de tiempo se usaron archivos MIDI, que permiten extraer infor-
macién como si se tuviera una partitura, la tnica diferencia es que en vez de tener una
representacion por notas en un pentagrama, se tiene una representacion por medio de ni-
meros en un archivo CSV. Para algunas de las obras analizadas, el archivo nos permitié
diferenciar entre mano derecha y mano izquierda, lo cual nos ayudoé a crear series de tiempo
para ambas manos.

Con la representacion de la serie de tiempo en una red, se observé que era libre de escala,
pues su distribucion de grado seguia una ley de potencias. La tendencia de esta distribuciéon
ayudo a obtener el exponente de Hurst, que en promedio era menor a 0.5. Lo cual indic6 que
las series de tiempo tenian un comportamiento antipersistente. Por otro lado, para los casos
en los que se diferenci6 entre mano izquierda y mano derecha, se encontré que una mano era
ligeramente mas persistente que la otra, el exponente de la mano derecha era ligeramente
superior al de la mano izquierda.

Cuando se grafico el comportamiento del niimero de nodos contra la longitud promedio,
se observo que la longitud no crecia de manera lineal, sino de forma acotada. Al ver este
comportamiento se determiné el “clustering coefficient” de las series, encontrando que el
valor promedio era cercano a 0.4. Estos resultados nos indicaron que la conexion entre
vecinos de un nodo no era ni baja ni alta, por lo que hubo un comportamiento de mundo
pequeno.

Al analizar las series de tiempo se observaron oscilaciones grandes, lo cual se vio reflejado
en su exponente de Hurst. Al estudiarlo, se penso en establecer un alfabeto de 12 notas (Do,
Do#, Re, Re#, Mi, Fa, Fa#, Sol, Sol#, La, La##, Si), éstas notas fueron utilizadas
porque se repiten, es decir podemos tener la misma nota en diferente octava. Al tener
una nota en diferente octava en un archivo MIDI, el resultado es un ntmero totalmente
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diferente, aun siendo la misma nota. Posteriormente se cred un nueva serie de tiempo que
diferia modulo 12 de la original, asi se construyd una serie de tiempo sin octavas.

A pesar de que teniamos el alfabeto y las series de tiempo sin octavas, careciamos de las
posibles palabras con las cuales identificar las notas. Para resolver éste problema, se penso
en crear algoritmos que interpretaran como palabras cierto intervalo de notas, por lo que se
uso el algoritmo de visibilidad por sus propiedades de conexién en la biisqueda de palabras.

Se establecié que una palabra seria un conjunto de notas consecutivas que permitiria la
visibilidad entre la primera y tltima nota. Con estos bloques de simbolos, se crearon series
de palabras o bloques de notas para que las notas no estuvieran aisladas. Asi se construyo
una serie de tiempo usando las palabras encontradas, con esta nueva serie aplicamos la
funcion de autocorrelacion y se observarén distintos comportamientos.

En Bach, la funcion de autocorrelaciéon era muy parecida a lo que se encuentra en un
solido. La funcion de autocorrelacion en un sélido, se relaciona por medio de la transformada
de Fourier del espectro de difraccion de rayos X del solido, esto origina una funcién de
autocorrelacion con determinados picos que dependen de la estructura del cristal. Una cosa
que se puede ver en sus autocorrelogramas es que cambian la distribuciéon de los picos.
Posiblemente los cambios se deban a que en las obras estudiadas habia distintos movimientos,
es decir, algunas obras se ejecutan méas rapido y otras méas lento. Esto pudo originar que el
autor cambiara la forma de distribuir los bloques de notas. En sintesis podemos decir que
Bach compone de manera que algunos bloques de notas tienden a ser periodicos.

Para Beethoven y Chopin, se observé un comportamiento muy distinto en su funcion
de autocorrelacion, a veces tendia a comportarse como un liquido y otras como un gas. Lo
cual nos indica que los compositores ponian cierta estructura al repetir alguna palabra en
especifico, pero no tanta como el caso de Bach.

Suponiendo que la longitud de las palabras sea de 3 notas musicales, entonces existen
1728 posibles palabras. Si pensamos en palabras con 2 notas de longitud, existirian 144
posibles palabras. En este trabajo al usar el algoritmo de visibilidad, las palabras eran de
dos o tres notas, en conjunto contabamos con 890 distintas palabras entre los tres autores
estudiados. Si suponemos que so6lo hay palabras de 3 notas de longitud, existen 838 palabras
que no se estan utilizando en las series de tiempo analizadas, es decir, hay un nimero de
combinaciones que estos autores no toman en cuenta

Utilizando las ideas de Shannon, se encontrd que la informacion por bloque de notas es
muy distinta entre cada autor. Bach es el que menor informacion da por bloque de nota,
mientras que Chopin entrega més informacion. Esto concuerda con la idea de que Bach
componia de manera mas periodica, pues al ser mas repetitivo en algunas ideas obtendriamos
menor informaciéon por palabra. En el caso de Chopin, se observa que la forma en que las
palabras estdn acomodadas no se parece a un solido, sino al comportamiento de un gas o
un liquido, esto implica que las palabras no son tan repetidas en sus obras y origina un
aumento en la informacién por palabra.

Al analizar las palabras méas usadas por Bach se encontré que las mas frecuentes con-
tenfan las siguientes combinaciones de notas: Si, Do, La, Sib. Esto nos indica que para
Bach, estas notas eran de gran importancia y ello lo podemos corroborar tanto como his-
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toricamente y al usar el algoritmo de visivilidad. Se cree que Bach solia usar su nombre
como firma y el algoritmo de visibilidad encontr6 similitudes con su firma y las palabras
formadas, ya que en el aleman la nota Sib se le solia denominar como H, el Do como C,
La como A y Si como B, de esta forma tenemos B,A,C,H, como las notas més frecuentes
del compositor y que a su vez utilizaba como firma

Con todas las palabras obtenidas se volvio a crear una red con la finalidad de observar
como estaban conectadas, se advertiéo que con los nodos méas importantes en la red se for-
maban 4 comunidades principales. En tres de estas comunidades se puede ver que cada una
contenia las notas méas usada por cada uno de los autores, por lo que en una de estas tres co-
munidades teniamos las principales palabras por autor y la cuarta comunidad se forma con
las palabras que méas usaban varios compositores. A pesar de que cada comunidad contenia
las palabras més importantes de cada autor, se observo que contenia palabras que también
eran usadas por los otros compositores, pero en menor medida. Con esta informacién se
puede hacer una aproximacion del lenguaje como lo hacia Shannon. En el primer intento no
cre6 algo que se pudiera reconocer como inglés, pero al menos las palabras creadas tenfan
una longitud parecida a las que se encontraba en el idioma. En el caso de la misica, si s6lo
nos quedamos en qué notas aparecen mas y las ponemos de acuerdo a sus respectivas proba-
bilidades, tendriamos una primera aproximacién a éste lenguaje. Podemos seguir haciendo
aproximaciones del idioma. Una segunda aproximacion es dada una letra, la siguiente letra
es la méas probable en base en la primer palabra, es decir una probabilidad condicionada.
Otra aproximacion consiste en tomar palabras y ponerlas una tras otra, ésta aproximacion
tiene la caracteristica de que las palabras si pertenecen al lenguaje, pero no necesariamente
se pueden crear oraciones coherentes. Se puede aproximar atin mas si ponemos las palabras
de forma condicionada. Una vez que tenemos los bloques de cada autor podemos hacer
una aproximacion tipo Shannon; tomar los més usados por Bach y hacer una caminata
de acuerdo a como estan conectados estos bloques de notas. Al hacer esto podemos crear
combinaciones de notas que creen miusica, de esta forma se obtuvo la siguiente partitura:
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Apéndice Programas.

Programa Visibilidad Natural.

/>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>k>|<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>k>|<>|<>|<>l<>k>|</

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

void main()

{

int **mp=NULL,dim,nuelm;

FILE *fp,*f1 %2, *f3;

if((fp =fopen("appass3midi2.csv","r"))==NULL) printf("no hay archivo");
f1 =fopen("listordenapas.csv","wt");

f2=fopen("gradoap.csv","wt");

f3=fopen("matriz.csv","wt");

int i=0;

float z,x,y;

SRR RO K oot de datos RIS /
SRR Contamos el nimero de elementos del programaicriiiicie /
while(1)

!

1+

fscanf(fp," %f, %f, %f\n" &x,&y,&z);

if(feof(fp))

break;

JRFRR*Reiniciamos el cursor y le asignamos memoria a los vectoreg™ it /

fseek (fp, 0, SEEK SET);

nuelm=i;
dim=i+1;
1=0;

float V[dim|,T|dim|,N[dim|,V{|dim|,Tf|dim|,Nf|dim];

/***>I<>l<>i<>|<>l<>i<>l<>l<>I<>i<*******************Leemos los Vectores*********/

/*********T:tlempo N:note, V=vel de duracion************>|<>l<>l<>|<>l</
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while(1)

{

1+

fscanf(fp," %f, %f, %f\n",&T[i],&N][i],& VIi]);
if(feof(fp))

break;

//printf(" %.2f %10.2f %10.2f\n"  T[i],N[i], V]i]);

SRR AR AR AR |
SRR T e lectura de datos™ OO
/>|<>|<>|<>|<>|<*>I<>|<>|<>|<>|<>|<>|<*>I<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>l<>l<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>I<>|<***********************/
/**************Declarare alguna Variables**********************/

i—0;

int j=0,h,dis,mayor,temp,dif,cl=0;

JRRRRccecssssscbibliiiiiek Diseriminamos los valores de acordes y duracion cero*#iiiciicer /
for(i=0;i<=nuelm;i++)

if(V[i]!=0)

h=i;

1=0;

if(T[i|==T[i+1])

cl++;

while(1)

{

T3
if(T[i|!'=T[i+1])
break; i+=1;

/***>!<>I<**************Regresamos

dif=i-(j-1);

/>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<**************Ordenamos de Mayor a 1,nenor>l<>l<>l<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I</

el contador para el siguiente for*#i i /

for(mayor—dif;mayor<—i;mayor--)

{
for(dis=dif;dis<=(i-1);dis++)

if(N[dis]<NJdis-+1])
temp=N]|dis|;

NJdis|=N[dis+1][;
N|dis-+1|=temp;
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}
}
}

/*********NOS quedamos con el mayor*****>I<>I<>k>l<***********************/

for(mayor=dif;mayor<=i;mayor++)

printf(" %f %d %f\n" ,N[mayor|, mayor,N[dif]);
J=0;
Tt[cl]=TJi[;

Nf[cl|=N]dif];
fprintf(f1," %f, %t \n", Tf[cl],Nf|c]] );
JrrRseerE]l nimero mas grande se guarda en el elemento dig*iooieiericiiiciek /

}
//fin de if else

{

cl++;

Tfcl]=TIi[;

Nf[cl]=NTi];

fprintf(f1," %f, %f \n", Tf[cl],Nf[c]] );
}

} //fin de if de velocidad

}//fin de for

/>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<FIn de discriminacion de datos***>I<>I<>I<*>I<>I<>I<>|<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I</
/>I<>I<>l<>|<>|<>|<>I<>I<>I<>I<>l<>|<>|<>|<>|<>|<>I<>I<>l<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>|<>I<>I<>I<>I<>!<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>I<>|<>I<>k>|<>l<>!<>|<>|<>|<>|<>|<>|<>k>l<>|<>|<>|<>k>|<>|</

/********>!<>l<>l<**********Inicializamos punteros ******************/
/*****>!<>|<>I<>!<>I<>I<*>I<***>!<>I<>l<>!<>I<>G<>I<>I<>|<>|<****>I<>I<*>I<*************************/

int dimarr—cl+1;

printf(" %d\n",dimarr);

J=0;
e
JRRRRRRRAARE A clonamos memmoria*FFF KRR A AR |

//Asignar memoria para el array de punteros

if ((mp = (int **) malloc (dimarr * sizeof(int *))) == NULL)
{

printf("\n\nInsuficiente espacio de memoria");

exit(0);

}

//Asignar memoria para cada fila

for (j = 0; j< dimarr; j ++)

{

if ((mplj] = (int *) malloc (dimarr* sizeof(int))) == NULL)
{

printf("\n\nInsuficiente espacio de memoria"); exit(0);



CAPITULO 5. CONCLUSIONES 96

*/

}
}

[, Iniciamos todas las filas y renglones a cero™ stk /
int f,c;

for (f = 0; f < dimarr; f ++)

for (¢ = 0; ¢ < dimarr; c++)

*(*(mp+f)+c) = 0;
/*************************************************************/

/*************************************************************/
/************************Seﬁe:1red **************************/
/************************************************************/

float funcion,cociente;

int contadordegrado—0,switchr—0,m,gradomat,fila,columna,ncolt,b;
JHRAHR OO OO o |
for(i=0;i<dimarr;+ +i)

{

contadordegrado=1;

b=i+2;

j=i+3;

fila=i;

columna=i+1;

*(*(mp-+fila)+columna)=1;

do{

switchr=0;

cociente=(T1[j]-Tf[b]) /(T1[j]- Tfli-+1]);

funcion=N{][j|+ (Nf[i+1]-Nf[j] ) *(cociente);

if( funcion<=Nflb] )

b=i+2; //brincamos un en j y regresamos el max j+-; switchr=1;

}

/*checamos si existe visivilidad si no avanzamos en max con el ultimo else pero no en j

if ( funcion>Nf[b| )

{

b+=1;

if((b)>=j)

{

ncolt=j-1;
contadordegrado+=1;
*(*(mp+i)+ncolt)=1;
j+=1; b=i+2;

}
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}

}while( j<=dimarr);

| R a comos una red (e sea simetrica® FFFFRSRO KR |
for (f = 0; f <dimarr ; f ++)

{

for (¢ = 0; ¢ <dimarr; c++)

*(*(mpt-c)+1)="(*(mp-+f) +c);

JRRFASIAAASIAAAIAAAKAAAK ARSI A A AAK |
for (f=0; f < 80; f ++)

{

for (¢ = 0; ¢ <80; c++)

printf(" %d"*(*(mp-+£)-+c));

printf("\n");

}

SRR AR AR
for (f = 0; f < 1000; f ++)

{

for (¢ = 0; ¢ <1000; c++)

{

fprintf(f3," %d,",*(*(mp+f)+-c));

}
fprintf(f3,"\n");

SRR onta dor de gradog ™R |
int grado=0;
for(f=0;f<dimarr;f++)
{

grado =0;
for(c=0;c<dimarr;c++)
{

if (*(*(mp-+c)+f)==1)
{

grado-++;

}

i
fprintf(f2," %d\n" grado);

/**************Iﬁberanqosla memoria de los punteros*****************/
/*****************************************************************/

/*****************************************************************/

printf("Se esta liberando memoria\n\n"); //Liberar la memoria asignada a cada fila
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for (f =0;f <z f ++)
free (*(mp+f));//Liberar la memoria asignada al array de punteros free (mp);
printf("\n\n");

}

Programa Contador de Grado.

/****************************************************************/

include<stdio.h>
#include<math.h>
#include <stdlib.h>
main()

JREE Declaracion de Variables Para el Programa*isiiericiicioloiololoioloioieie /
int mod,n; int *num—=NULL;
int i1,j, s,k,es,c=0,z=1,part;

float proba,cuenta,probteor,div;
SRRSO A BT archivog PRk

FILE *fp,*fl;
fp=fopen("gradoaplv3.csv","r");
fl=fopen("probgradoapplv3.csv","wt");
>koske sk sk skoskosk sk skosk skosk skt skoskokoskoskokoskokoskosk >kosk sk sk sk skosk sk sk skt sk skeosk sk skeosk skok sk skokoskoskokoskokesk
/ lectura de datos /

fscanf(fp," %d, \n",&n);

SRR AR A 6 on am 08 Tnemoria itk |
if ((num = (int *) malloc (n* sizeof(int *))) == NULL)
{

printf("\n\nInsuficiente espacio de memoria");

exit(0);

¥

div=n,;

for(j=0;j<=150;j++)

{

part=0;

for(il=1;il<=n;il++)

{

fscanf(fp," %d\n,", & numlil]);

if(numlil]==j)

{

part+=1;

}

}
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if(part!=0)

{

cuenta=part;
proba=cuenta/div;

//probteor=(1.0/3.0)*(pow((2.0/3.0),(j-2)));

printf(" %d, %0.5f\n" j,proba);
fprintf(f1," %d, %0.5f\n" j,proba);
}

}

free(num);
printf("\n\n\tSe libero memoria\n");
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