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Resumen—LEn este trabajo se presenta un método basado en la
operacion de las llamadas redes neuronales dinamicas (RND),
para la recomendacion musical optimizada. Las redes son
entrenadas con las sefiales de cada melodia, y no con descriptores
tradicionales. La propuesta fue probada con una base de datos
compuesta por 1,000 melodias, a diferentes frecuencias de
muestreo.

Palabras clave—Recuperacion de informacion musical, red
neuronal dinamica, descriptor musical.

Dynamic Neural Networks Applied to
Optimized Music Recommendation

Abstract—A method based on the operation of so called
dynamic neural networks (DNN) for music recommendation is
described. DNNs are trained with the signals of each melody and
not with traditional descriptors. The method has been tested with
a database composed of 1.200 melodies, at different sampling
frequencies.

Index Terms—Music information retrieval, dynamic neural
networks, musical descriptor.

I. INTRODUCCION

LA Recuperacion de Informacion Musical (MIR por sus
siglas en inglés) ha sido definida por Stephen Downie
como la “investigacion multidisciplinaria que se esfuerza por
desarrollar sistemas innovadores de busqueda basados en el
contenido, interfaces novedosas, y mecanismos para que el
vasto mundo de la musica esté al alcance de todos”. Dado al
gran interés en esta drca de investigacién, y a los costos
elevados de las bases de datos de mmisica, la mayoria de los
investigadores se han visto en la necesidad de crear y utilizar
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sus propias bases de datos que no se encuentran en la
literatura, esto debido a los derechos de autor.

El area de recuperacion de informacion musical se organiza
de acuerdo a los casos segun cada tipo de consulta, de acuerdo
a la forma de comparar la entrada con la salida. Las consultas
v la salida puede ser informacidén textual (metadatos),
fragmentos de musica, grabaciones, partituras o caracteristicas
de la musica. Esta se divide en tres areas principales de
estudio:

— Andlisis simbdlico. Se¢ refiere a la recuperacion de
informaciéon musical a través de partituras digitales [2],
[31. [41. 5] y [6].

— Metadatos. Tiene que ver con la recuperacion de
informacién musical usando metadatos [7], [8], [9] ¥ [10].

— Andlisis de seiiales acusticas. Tiene que ver con la
recuperacion de informacion musical mediante sefiales
sonoras musicales [11], [12], [13], [14], [15], [16] y [17].

El contorno melddico se utiliza para representar las
melodias, caracteristica principal que se utiliza en [18] y [19],
la melodia se transforma en una secuencia U, D, R que
representan la nota superior, inferior o igual a la nota anterior,
respectivamente.  Este  enfoque simplifica demasiado la
melodia que no puede discriminar correctamente entre otras
melodias, sobre todo cuando se tiene una gran cantidad de
datos. En [20] no solo usa el contorno melodico, también
agrega el uso del intervalo del tono y el ritmo. Posteriormente
en [21] se introducen cuatro tipos basicos de segmento (A, B,
C, D) para ¢l modelo del contorno musical. En ese mismo afio
en [22] se utiliza un nuevo indicador entre la consulta y las
canciones que se proponen.

Varias técnicas de busqueda basadas en metadatos se¢ han
realizado con el modelo de espacio vectorial, el modelo
Booleano, indexacidén, invertir el archivo de indice, medida
del coseno, etc. [23], [24] v [25]. En el area de recuperacion
de informacion, existen técnicas de indexacidon y
agrupamiento  aplicadas al manejo de recuperacidon
musical [26].

CompariSong, en primer lugar, convierte el archivo de
audio en segmentos, 10 segmentos por segundo s¢ extracn en
base a la frecuencia fundamental y la energia, la seric de
tiempo se¢ convierte en letras, para encontrar la
correspondencia entre la consulta y la base de datos se¢ utiliza
la distancia Levenshtein [27].
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Fig. 1. Conexion de dos neuronas con retardo temporal

La implementacién de redes neuronales, tales como las
redes de Hopfield, Jordan y Elman, han sido ampliamente
utilizadas, al igual que las técnicas de mineria de datos dado
que ¢l manejo de metadatos es menor.

Existe un sistema hibrido de bisqueda por metadatos y
consulta por tarareo, en el cual se realiza un tipo de filtro a
través de una busqueda racional de metadatos y la segunda
mediante el tararco para realizar un control de archivos por
consulta.

Midomi es un sitio web comercial desarrollado por la
corporacion Melodis en 2006 [29]. Midomi trabaja en
consultas mediante tarareo, canto y silbido, también
proporciona una busqueda avanzada sobre ¢l género y
lenguaje, tiene una base de datos musical de mas de dos
millones de melodias.

SoundHound es otro proyecto de la misma corporaciéon
especialmente disefiado para teléfonos méviles e iPods.
Funciona igual que Midomi, por medio de tarareo, canto y
silbido. Actualmente estd disefiado para iPhone, iPod touch,
iPod y teléfonos méviles android [30].

Musipedia e¢s un proyecto de codigo abierto haciendo
hincapi¢ en la recuperacién de melodias de manera muy
diversa [31]. Este sistema proporciona facilidad de busqueda
de melodias en tres diferentes categorias, mediante
transcripcion melodica, transcripcion del contorno melédico y
la base ritmica. Soporta consultas por tararco, silbido, canto,
contornos y por golpeteo.

En este articulo se describe un método para la
recomendacion musical basada en el uso de redes neuronales
dinAmicas (RND). El método trabaja con diferentes
frecuencias de muestreo en formato WAYV. La base de datos
cuenta con dos conjuntos de melodias, uno para entrenamiento
y el otro para las consultas. Una vez que ¢l conjunto de
melodias es usado para entrenar las RND, se utilizan los pesos
sinapticos de las redes como descriptores para la
recomendacion musical.
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El resto del trabajo se organiza como sigue. En la secciéon 2
se describe como las redes neuronales de retardo temporal
(TDNN por sus siglas en inglés) pueden ser usadas para la
recomendacion musical. En la seccidn 3 se detalla el trabajo
realizado. En la seccion 4 se muestran los experimentos y
resultados obtenidos, respectivamente. Finalmente, en la
seccion 5 se dan las conclusiones de este trabajo.

I. RECUPERACION DE INFORMACION MUSICAL USANDO TDNN

A. Redes neuronales de retardo temporal (TDNN)

La arquitectura TDNN fue desarrollada en [32]. Esta
arquitectura se disefid originalmente para el procesamiento de
patrones de secuencias de voz en series de tiempo con
desplazamientos.

Cuando sc usan redes multicapa para el tratamiento de
secuencias, se sucle aplicar una idea muy simple: la entrada de
la red se compone no s6lo del valor de la secuencia en un
determinado instante, sino por valores en instantes anteriores.
Es como alimentar la red con una ventana temporal.

La idea de introducir ¢l estado de una variable en diversos
instantes en la red no s6lo se puede aplicar a la entrada, sino
también a las activaciones de las neuronas. Una red donde las
activaciones de algunas neuronas son simplemente una copia
de las activaciones de otra en instantes anteriores de la
denominada Red Neuronal con Retardo Temporal o Time-
Delay Neural Network (TDNN) [33] y [34].

Las neuronas con las que se trabaja en redes multicapa con
retardo temporal responden a la ecuacion:

x,.:f,.[Zwij,xj) (0

Como se observa, no existe una dependencia temporal, y la
propagacion o cdlculo de las activaciones se realiza desde la
capa superior a la inferior como en cualquier red multicapa.
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En estas redes un paso de tiempo hay que entenderlo como
iteracién. La conexion entre la neurona j y la neurona i, con
retardos temporales, se realizara como:

X; :fz[zwﬂ»xlj’

x,=x,(t—-1),

@)

)

donde 7 significa iteracion y ¢/ es el retardo temporal. Las
neuronas x/ son simplemente copias de la activacion de xj en
instantes o iteraciones anteriores. Se puede dar otra
interpretacion que consiste en asignar a los pesos distintas
velocidades de conexidon, siendo unos mas lentos que otros,
con lo cual en vez de tener una capa con varias neuronas
conteniendo copias de las activaciones de la j tendriamos sélo
la neurona j pero conectada a la i con varios pesos de distinta
velocidad. La ecuacion anterior se transformaria en:

X; :fz(z Zwijk»x-j)'
7 x

donde w; corresponderia al peso que conecta la neurona j con
la i con retardo o velocidad 4. En la figura 1 se visualiza la
conexion entre dos neuronas para las dos interpretaciones.
Esta ultima interpretacion tiene un a gran importancia ya que
es bien sabido que existen retrasos temporales significativos
en los axones y sinapsis de las redes de neuronas biologicas.

4)

B. Algoritmo Levenberg-Marquardt

Este algoritmo fue disefiado para encontrar las raices de
funciones formadas por la suma de los cuadrados de funciones
no lincales, siendo el aprendizaje de redes ncuronales, una
aplicacién especial de este algoritmo. El algoritmo de
Levenberg Marquardt es una variacidén del método de iterativo
de Newton para encontrar las raices de una funcién.

El algoritmo de Levenberg Marquardt puede aplicarse en
cualquier problema donde se necesite encontrar los valores de
las raices de una funcion; en el caso de las redes neuronales
artificiales, la funcidén es el error cuadritico medio de las
salidas de la red y las raices de esta funcién son los valores
correctos de los pesos sinapticos.

En la ecuacidn (5), se presenta como se localiza un valor
minimo (x,,;,) de una funcién de una variable f{x), utilizando la
primera y segunda derivada de acuerdo al método de Newton:

JACARO)N
f"(xmin (t))
Con base en esta ecuacion se puede inferir la ecuacién (6),

donde se minimice el error global £, en ¢l espacio de los
pesos sindpticos representado por la matriz 17

X nin (t + 1) = Xin (t) - (5)

’

4 .
4

(©6)

W(t+1)=W({)—

I3
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La segunda derivada del error global (£,") corresponde a la
matriz Hessiana /7 y la primera derivada (£,") la conocemos
como el vector gradiente G. El vector gradiente y la matriz
Hessiana de la funcién de error los podemos calcular
utilizando la regla de la cadena. Asi, el vector gradiente se
compone por las derivadas parciales del error con respecto a
cada uno de los pesos w; de la red, ¢l elemento (ij) de la
matriz Hessiana se calcula con las segundas derivadas
parciales del error con respecto a los pesos w; y wy.

Debido a la carga computacional que implica calcular de
manera exacta la matriz A, se hace una estimacion de la
misma [35]. Debido a esto, en (6) s¢ introduce un mecanismo
de control para evitar los problemas que se puedan tener en la
actualizacidn de pesos de la red, dando origen a (7):

W+ =W ) —(H +A)"'G. ™

El mecanismo de control para garantizar la convergencia
del algoritmo consiste en introducir un factor A/. En primer
Iugar se prueba la ecuacion del método de Newton. Si al
evaluarla, el algoritmo no converge (el valor del error
comienza a crecer), s¢ elimina este valor y se incrementa el
valor de A en (7), con el fin de minimizar el efecto de la matriz
H en la actualizacion de pesos. Si A es muy grande, el efecto
de la matriz H practicamente desaparece y la actualizacién de
pesos se hace esencialmente con el algoritmo de gradiente
descendente. Si el algoritmo tiene una clara tendencia hacia la
convergencia se disminuye el valor de A con el fin de
aumentar el efecto de 1a matriz /. De esta manera se garantiza
que el algoritmo se comporta con un predominio del Método
de Newton.

El método Levenberg Marquardt mezcla sutilmente el
método de Newton y el método Gradiente Descendente en una
unica ecuacion para estimar la actualizacion de los pesos de la
red neuronal.

C. Audio digital

El audio digital es la representacion de sefiales sonoras
mediante un conjunto de datos binarios. Un sistema completo
de audio digital comienza habitualmente con un transceptor
(micréfono) que convierte 1a onda de presion que representa el
sonido a una sefial eléctrica analégica.

Esta sefial analdgica atraviesa un sistema de procesado
analogico de sefial, en el que se puede realizar limitaciones en
frecuencia, ecualizacion, amplificaciéon y otros procesos como
el de compansion. La ecualizacién tiene como objetivo
contrarrestar la particular respuesta en frecuencia del
transceptor utilizado de forma que la sefial analdgica se
asemeje mucho mas a la sefial audio originario.

Tras el procesado analdgico la sefial se muestrea, se
cuantifica y se codifica. El muestreo toma un niimero discreto
de valores de la sefial analdgica por segundo (tasa de
muestreo) y la cuantificaciéon asigna valores analdgicos
discretos a esas muestras, lo que supone una pérdida de
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informacion (la sefial ya no es la misma que la original). La
codificaciéon asigna una secuencia de bits a cada valor
analégico discreto. La longitud de la secuencia de bits es
funcién del nimero de niveles analdgicos empleados en la
cuantificacion. La tasa de muestreo y el nimero de bits por
muestra son dos de los parametros fundamentales a elegir
cuando se quicre procesar digitalmente una determinada sefial
de audio.

Los formatos de audio digital tratan de representar ese
conjunto de muestras digitales (o una modificacién) de las
mismas de forma eficiente, tal que se optimice en funcidn de
la aplicacion, o bien el volumen de los datos a almacenar o
bien la capacidad de procesamiento necesaria para obtener las
muestras de partida.

En este sentido hay un formato de audio muy extendido que
no s¢ considera de audio digital: el formato MIDI. MIDI no
parte de muestras digitales del sonido, sino que almacena la
descripcion musical del sonido, siendo una representacion de
la partitura de los mismos.

El sistema de audio digital suele terminar con ¢l proceso
inverso al descrito. De la representacion digital almacenada se
obtienen ¢l conjunto de muestras que representan. Estas
muestras pasan por un proceso de conversion digital analdgica
proporcionando una sefial analégica que tras un procesado
(filtrado, amplificaciéon, ecualizacién, etc.) inciden sobre el
transceptor de salida (altavoz) que convierte la sefial eléctrica
a una onda de presion que representa ¢l sonido.

Los pardmetros basicos para describir la secuencia de
muestras que representa el sonido son:

—  El mimero de canales: 1 para mono, 2 para estéreo, 4
para el sonido cuadrafénico, etc.

—  Frecuencia de muestreo: El numero de muestras tomadas
por Segundo en cada canal.

—  Numero de bits por muestra: Habitualmente 8 ¢ 16 bits.

Como regla general, las muestras de audio multicanal
suelen organizarse en tramas. Una trama es una secuencia de
tantas muestras como canales, correspondiendo cada una a un
canal. En este sentido el numero de muestras por segundo
coincide con ¢l mimero de tramas por segundo. En estéreo, el
canal izquierdo suele ser el primero.

La calidad del audio digital depende fuertemente de los
parametros con los que esa sefial de sonido ha sido adquirida,
pero no son los TUnicos parametros importantes para
determinar la calidad. Una forma de estimar la calidad del
sonido digital es analizar la sefial diferencia entre el sonido
original y el sonido reproducido a partir de su representacion
digital.

De acuerdo a lo anterior se¢ puede hablar de una relacion
sefial a ruido. Para los sistemas de audio que realicen
compresiones digitales tipo /ossless, esta medida va a estar
determinada por el nmimero de bits por muestra y la tasa de
muestreo.
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El mimero de bits por muestra determina un nimero de
niveles de cuantificacién y éstos una relacion sefial a ruido de
pico de portadora que depende de forma cuadratica del
namero de bits por muestra para ¢l caso de la cuantificacion
uniforme. La tasa de muestreo establece una cota superior
para las componentes espectrales que pueden representarse,
pudiendo aparecer distorsion lineal en la sefial de salida y
aliasing (o solapamiento de espectros) si el filtrado de la sefial
no ¢s ¢l adecuado. Para los sistemas digitales con otro tipo de
compresion la relacion sefial a ruido puede indicar valores
muy pequefios aunque las sefiales sean idénticas para el oido
humano.

La frecuencia de muestreo es un mimero que indica la
cantidad de muestras que se toman en determinado intervalo
de tiempo, la resolucién o profundidad del sonido es un
namero que indica cudntos bits (digitos binarios, ceros y unos)
se utilizan para representar cada muestra. Tanto la frecuencia
como la resolucidén estan directamente relacionadas con la
calidad del sonido digital almacenado. Mientras mayores sean
estos indicadores, mas parecida serd la calidad del sonido
digitalizado con respecto al real. El estindar definido cuando
se crearon los discos compactos de audio especifica que ¢l
sonido digita almacenado en ellos debe poscer una frecuencia
de 44 100 KHz y 16 bits estéreo. Esto significa que se deben
tomar unas 44 100 muestras por segundo, cada una sc
representara con 16 bits, y en dos canales independientes
(sonido estéreo).

II. TRABAJO REALIZADO EN MIR

De acuerdo a la literatura el analisis espectral de la sefial en
el dominio de la frecuencia ha brindado mejores resultados
que las técnicas enfocadas al andlisis de la misma en el
dominio del tiempo. Algunas de las caracteristicas como el
tono, duracién, ritmo, correlacion cruzada, FFT entre otros
estan ampliamente ligados a la firma digital. Sin embargo,
utilizar directamente la informacién contenida en la melodia
sin hacer uso de firmas digitales o de funciones tradicionales,
se ecvita el pre procesamiento de la informacién que estas
requieren. En este trabajo se utiliza 1la melodia original para
realizar la recuperacion de informacién musical. No se ha
realizado ningin cambio o tratamiento previo a las melodias
para tratar de adaptarlas a un modelo tradicional, se
introducen directamente a la TDNN, dicho procesamiento se
muestra en la figura 2.

Tenemos una base de datos de melodias de los Beatles en
formato WAV, se cuenta con un conjunto de entrenamiento y
otro de prucba. Cada melodia es entrenada en una red
neuronal de retardo temporal (TDNN (i), donde /i es la
melodia, al terminar el entrenamiento se obtiene una matriz de
pesos WNN_(i).

De cada melodia que se almacena en la base de datos, se
obtiene un vector de datos que puede ser de longitud variable.
El mimero de retardos es igual al nimero de neuronas en la
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Fig. 2. Estructura de una Red Neuronal con Retardo Temporal

capa de entrada para el primer bloque de datos, en otras
palabras se hace un ventaneo del vector. Cada una de las
ventanas es la siguiente entrada de la red. Dicho proceso se
aplica en toda la melodia.

La matriz obtenida es nuestro descriptor musical,
descartando por completo cualquier descriptor tradicional.
Esto se puede observar en la figura 3.

Para la recuperacion de una melodia se introduce un
segmento consulta, dicho segmento entra a una red neuronal
de retardo temporal con los pesos sinapticos previamente
entrenados, obteniendo los errores de recuperacion por cada
red (Re_(1)).

Este error se genera a partir de la comparacion del
segmento consulta en relacion con la sefial estimada o la
prediccion de la sefial obtenida desde la red. Estos errores son
almacenados en un vector, finalmente se aplica argmin()
retornando un indice (n*), indicando que red neuronal tuvo el
menor error. Este procedimiento se ilustra en la figura 4.

El error de recuperacion esta dado por:

N

Z(xj Y )“
Re i=il — . ®)
w
donde x; son las matrices de pesos previamente entrenados, y;
es el segmento a reconocer, y w es el nimero de ventanas en
las que el segmento fue dividido.

III. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

La topologia de la TDNN seleccionada consistio de tres
capas: una de entrada (nimero de neuronas es igual al niimero
de retardos de la red), una oculta y una capa de salida (que
corresponde a la prediccion, ya que es una neurona). Este
modelo de red fue programado en Matlab y los datos de
entrada no han sido normalizados.

El algoritmo utilizado para el entrenamiento es el
backpropagation. Este procedimiento ajusta iterativamente
todos los pesos de la red con el fin de disminuir el error
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obtenido en la unidad de salida, utilizando el algoritmo
Levengerg-Marquardt como funcion de activacion.

Los pesos de conexién estan inicializados aleatoriamente a
[0:3]. Por razones de la velocidad de convergencia de todas
las muestras entrenadas que se presentan una vez que los
pesos se actualizan.

Se usan archivos en formato WAV de 16 bits (en modo
estéreo, para entrenamiento o recuperacion solo se utiliza un
canal para evitar el over-processing, recordando que la
informacion de un canal es copia fiel del otro. La base de
datos para esta experimentacion es de 1000 melodias (Beatles
y Elvis Presley).

La configuracion usada para el entrenamiento de las
melodias fue de 5 y 10 neuronas en la capa oculta (debido a
que en pruebas anteriores son las que mejores resultados han
dado) y las iteraciones fueron de 15, 25 y 35, con un retardo
de 10, recordando que el tamafio del retardo es igual al
nimero de neuronas en la capa de entrada, obteniendo una
prediccion de datos en la salida. Al terminar el entrenamiento
de cada melodia se obtiene su matriz de pesos, las cuales se
utilizaran como descriptores.

Se realizaron pruebas con diferentes tipos de frecuencia de
muestreo en formato WAV, utilizando la base de datos
mencionada anteriormente. Para estos experimentos se cuenta
con un conjunto de entrenamiento y un conjunto diferente para
las consultas, cabe destacar que algunas melodias cuentan con
2 o 3 versiones diferentes, lo que permite analizar el
desempefio de nuestra propuesta. La tabla I resume las
caracteristicas principales de los datos utilizados.

Como se puede observar la ventana de consulta tiene
diferentes valores, ya que a menor frecuencia se cuenta con
menos informacién para realizar un reconocimiento con un
segmento pequefio de consulta. Las tablas II y IIT muestran el
rendimiento obtenido en cada configuracion utilizada. La tabla
II muestra el tamafio necesario de la ventana consulta para una
recuperacion perfecta. La tabla Il muestra el tamafio minimo
para obtener una recomendacion de 10 melodias para el
usuario. El porcentaje de recuperacion por recomendacion de
melodias puede observarse en la Tabla IV.

1V. CONCLUSIONES

En este trabajo se describidé como las llamadas redes
neuronales con retrasos pueden ser usadas para describir el
contenido musical de melodias para su posterior recuperacion,
basandose en partes de dichas melodias. Mediante las TDNN
se logré resolver el problema planteado sin necesidad de
realizar un pre-procesamiento, evitando asi el utilizar algin
descriptor tradicional o firma digital de la melodia.

A diferencia de otras técnicas de MIR, la melodia original
se puede considerar como una serie temporal que se introduce
directamente en la TDNN, la salida de la red codifica una
descripcién de la melodia en la matriz de pesos. Por ejemplo,
si se entrena una TDNN con una melodia de 7 938 000 de
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Fig. 3. Estructura de entrenamiento de las melodias con TDNN

Fragmento de audio

Error de recuperacién
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Error de recuperacién
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Matriz de pesos
(WNN_i)
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Fig. 4. Procedimiento de recuperacion de una melodia usando el modelo propuesto

TABLAI
RASGOS CONSIDERADOS PARA EL AUDIO DIGITAL (WAV)

Tasa de muestreo Rango de la ventana de consulta

(KHz) (Datos)

22 050 25 000 — 60 000
24 000 20 000 — 54 000
32 000 15000 —45 000
44 100 10 000 — 40 000

TABLA II
TABLA DE RECUPERACION PERFECTA

Tasa de muestreo (KHz): 22050 24 000 32000 44 100
Demroms . Rango de la ventana de consulta
enlacapa  Iteraciones
(Datos)
oculta
5 15 58000 54000 32 000 32 000
25 41000 40000 35000 29 000
35 48000 43000 38 000 18 000
10 15 59000 41000 35000 40 000
25 43000 57000 39 000 31 000
35 57000 46 000 45 000 25 000
TABLA IIT
TABLA DE RECOMENDACION DE 10 MELODIAS
Tasa de muestreo
22050 24000 32000 44 100
(KHz):
Neurones . Rango de la ventana de consulta
en la capa Iteraciones
(Datos)
oculta
15 42000 38000 27000 25 000
5 25 31000 29000 24000 21 000
35 35000 31000 31000 15 000
15 44000 36000 25000 32 000
10 25 36000 52000 28 000 24 000
35 51000 42000 37000 19 000
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TABLA IV
TABLA DE PROCENTAJES DE RECUPERACION POR RECOMENDACION

Tasa de muestreo

(KHz): 22050 24000 32000 44100
Neuronas
enlacapa  Iteraciones Porcentajes %
oculta
5 15 72 74 92 89
25 79 79 85 92
35 75 75 83 94
10 15 80 80 84 82
25 77 77 87 86
35 74 74 81 87

cuadros (aproximadamente 3 minutos de una melodia) con
calidad de audio a 44 100 KHz para una recuperacion
perfecta, solo se necesitan maximo 40 000 cuadros, lo cual
refleja menos del 1% del total de la melodia.

Con los resultados obtenidos en esta experimentacion se ha
observado que el sistema funciona muy bien incluso al
trabajar con diferentes frecuencias de muestreo, los mejores
porcentajes se obtuvieron con frecuencias de 32 000 y 44 100
KHz, debido a que se tiene una mejor calidad de audio, sin
embargo las frecuencias restantes logran realizar una buena
recomendacion musical. En experimentaciones previas se
usaba el conjunto de entrenamiento tanto para el
entrenamiento como para la consulta.

En el presente trabajo se analizé el desempefio del método
propuesto al usar versiones diferentes de las melodias
aprendidas para la recuperacion.
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