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Introducción
Sabido es que en los últimos años han surgido una serie de productos y servicios que
se han convertido en moneda corriente para todos los usuarios de internet en la
actualidad, y si se habla de sectores específicos, los servicios para la reproducción de
contenidos multimedia vía streaming se han colocado en las primeras posiciones
respecto a popularidad.  Si hablamos ahora de reproducción de música por
streaming, sin lugar a dudas la plataforma Spotify es referencia absoluta. Esto es
porque dicho servicio permite a cualquier usuario de todo el mundo acceder en
cualquier momento a prácticamente cualquier canción que desee escuchar, de
manera rápida y sencilla. La plataforma además de resolver la administración de
millones de datos, incluyendo canciones, artistas, álbumes, playlists y varios tipos
más, cuenta con una característica que de hecho la hace destacarse sobre su
competencia, y esta es su asombroso sistema de recomendaciones, el cual es
implementado a través diversos algoritmos de machine learning, los cuales son
entrenados constantemente para desempeñar no solo cada vez un mejor trabajo,
sino mantener a los usuarios de la plataforma enganchados a la misma,
recomendando constantemente canciones nuevas de su interés, usando criterios
como géneros y los gustos de sus amigos.

En el presente informe se presenta inicialmente el contexto del problema que se
quiere abordar y la solución que se quiere llevar a cabo. Luego se especifica como se
ha desarrollado la solución propuesta. Finalmente se tiene una sección de
conclusiones donde se reflexiona sobre las lecciones aprendidas.

Problema a abordar
En este trabajo se intenta como principal objetivo recrear algunos de los principales
algoritmos que conforman el sistema que es utilizado por la plataforma de música
Spotify para recomendar música a sus usuarios.

Ese sistema se denomina BaRT (Bandits for Recommendations as Treatments) y fue
desarrollado especialmente por Spotify, el cual presenta un motor de
recomendaciones basado en diferentes estrategias, pero dentro de los cuales se
destacan un modelo de recomendaciones basado en contenido y otro con técnicas
de filtrado colaborativo.

Enfoque de la solución
Dado que el sistema de recomendación de Spotify es sumamente amplio y potente,
su motor de recomendación está basado en distintas estrategias entre las que
destacan modelos de filtrado colaborativo que analizan el comportamiento de los
usuarios de forma individual y global y un modelo basado en contenido que permite
sugerir a los usuarios nuevas canciones en función de su similitud con el contenido
(canciones, artistas, playlists, etc) juzgadas previamente por ellos.
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A raíz de ello, el enfoque de la presente solución se centró en abordar cada uno de
los casos por separado. En especial, se elaboró un sistema de recomendaciones
basado en contenido, en el lenguaje de programación Python, compuesto por
diferentes partes, desde la depuración y limpieza de datos obtenidos de una fuente
externa para tareas de experimentación,  normalización y vectorización como parte
de algunas de las diversas tareas de pre-procesamiento de los datos, y otras
funcionalidades, con el fin de implementar una función final que sea capaz de
generar recomendaciones personalizadas tomando como entrada una playlist creada
por el propio usuario y retornando un conjunto de canciones consideradas similares,
y por ende, potencialmente del agrado del usuario.

Además, respecto al caso del filtrado colaborativo, la realización es simple ya que las
herramientas provistas por las librerías seleccionadas se encargan de la lógica. Se
analizó la cercanía entre los usuarios asignando pesos a las canciones más
escuchadas por los mismos, para de esta forma ver si había coincidencia con los
otros en alguno de sus temas más escuchados o en los géneros de estas canciones.

Solución propuesta

Modelo de recomendación basado en contenido

Para esta estrategia se buscó como objetivo principal obtener un conjunto final de
canciones recomendadas a través de distintas funcionalidades implementadas que
nos permitieran determinar similaridad entre canciones según sus respectivos
géneros asociados.

Para esto se utilizó un notebook de Jupyter como entorno de
ejecución para Python sobre el se realizaron distintos
experimentos hasta construir paso a paso nuestra solución final,
dividiendo la misma en diferentes bloques y funcionalidades,
pudiendo observar resultados parciales e ir ajustando detalles
de modo de alcanzar resultados satisfactorios.

Principales librerías Python utilizadas

Pandas y NumPy: para la mayor parte de manipulación y análisis de datos.
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Sklearn: Como principal herramienta para las tareas de machine learning del tipo
análisis predictivo de los datos.

Spotipy: Librería liviana para trabajar sobre la API de Spotify, conectándonos a la
misma a través de esta y obteniendo distintos datos musicales de la plataforma y
datos relacionados a usuarios específicos.

Preparación de los datos

Como primera tarea para llevar a cabo una
solución se buscó un conjunto de datos de Spotify
suficientemente amplio que sea de utilidad. A
través de la plataforma Kaggle en la que se
encuentran miles de datasets de uso público para
fines de estudios científicos de datos y aprendizaje
automático, se encontró un dataset de Spotify que
contenía distinta metadata relacionada a diferentes características sobre miles de
canciones contenidas en la plataforma.

En particular, del dataset hallado se tomaron dos archivos .csv, ya que cada uno de
los sets pertenecientes contenían datos según diferentes enfoques, seleccionando
así por un lado un conjunto de datos a nivel de canciones y distintas características
asociadas, y por otro un conjunto de datos a nivel de artistas y los respectivos
géneros relacionados.

Datos a nivel de canciones:
En este dataset se presentan datos que para un total de 174389 canciones se incluye
por cada una: nombre, artistas correspondientes de la misma, un valor alfanumérico a
modo de identificador de cada canción, duración, año y fecha de lanzamiento y otros
valores numéricos describiendo información sobre ciertas características técnicas
sonoras de las canciones como volumen, vivacidad, energía, instrumentalidad,
bailabilidad, acústica, entre otras, y además se incluye un valor relacionado a la
popularidad.
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data.csv

Datos a nivel de artistas y géneros relacionados
Como se puede observar en el conjunto de datos anterior no hay ninguna
información relacionada al género de las canciones que pudiera ser útil para el fin de
este trabajo. Sin embargo, el dataset utilizado cuenta con otro conjunto de datos que
sí contiene datos relacionados a este aspecto. En el archivo data_w_genre.csv se
encuentran datos clasificados según varias de las mismas variables del conjunto de
datos anterior a nivel de canciones pero con el agregado de contar con una columna
“genre” que contiene un conjunto de diferentes géneros asociados a cada artista con
canciones incluidas en el dataset.
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data_w_genre.csv

Para trabajar con los datos en cuestión se realizaron ciertas operaciones sobre
ambos datasets para facilitar la manipulación de los mismos aplicando distintas
expresiones regulares que permitieran extraer “limpiamente” los datos deseados del
tipo artistas y géneros en un mismo formato.

Un inconveniente que se descubrió en el conjunto de datos utilizado fue que se
hallaron varias canciones repetidas y por ende con id’s y características asociadas
con valores diferentes, como se puede observar en el siguiente ejemplo:

Para esto se decidió como primer paso agregar un nuevo identificador de tipo
“artists_song” concatenando en un string los valores correspondientes a los artistas y
nombre de las canciones y en consecuencia de ese nuevo id eliminar aquellas
canciones duplicadas tomando como criterio de pertencia dejar en el dataset la
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canción con fecha de lanzamiento más reciente. En la creación del nuevo id en caso
de que hubiera más de un artista en una canción se optó por crear diferentes
identificadores por cada artista considerándolo útil dado que cada artista está
asociado a diferentes géneros.

Por último, como paso final en la preparación de los datos se realizó una depuración
de los pasos anteriores en los que se fueron agregando nuevas columnas de artistas
y géneros según fue necesario, y sobre todo se logró unificar en un solo conjunto de
datos las canciones a partir de sus identificadores y sus respectivos géneros,
información de gran utilidad que no se tenía en un principio directamente en alguno
de los archivos del dataset usado.

Implementación algoritmo de recomendaciones

Una vez asegurada la información necesaria respecto a las canciones, artistas y sus
géneros se procedió a implementar las distintas funcionalidades y componentes que
formaron el algoritmo de recomendación deseado.

La idea principal del algoritmo en cuestión pasa por desarrollar un sistema de
puntuación que permita asignar un puntaje a canciones en base a diferentes
características de las mismas según los pesos que hayan sido definidos para cada
una de las características dadas. Una vez determinados dichos puntajes de las
canciones, dada una playlist extraída de la cuenta de un usuario específico creada
por el mismo, en función de dichos puntajes de cada una de las canciones contenidas
en la playlist se buscó resumir todos esos valores en un vector final para la playlist
sumando los valores de todas las canciones correspondientes a un mismo tipo de
característica y obteniendo una coordenada por cada apartado.
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Tras establecer un mecanismo de puntuación sobre las canciones, en base a playlists
creadas por usuarios y sus respectivos vectores generados, se creó una función que
retorna efectivamente una playlist de canciones recomendadas que considerara
similares.

Para determinar dicha similaridad se
aplicó el algoritmo de Similitud de
Coseno, calculando un puntaje en
función del ángulo entre el vector de
la playlist del usuario y cada una de
las demás canciones del dataset que
no se encuentran en la playlist. Este
cálculo retorna 1 como resultado si
ambos vectores evaluados están
dirigidos a un mismo lugar y por ende
su ángulo es 0°, lo cual representaría
la mayor similaridad posible, mientras
que por contrapartida cuanto más
alejados estén dichos vectores mayor
será el ángulo obtenido, menor el
puntaje obtenido y así una menor similaridad. Por lo tanto, evidentemente se incluirán
en nuestra playlist final recomendada aquellas canciones cuya distancia sea la menor
posible en relación a la playlist generada según las preferencias del usuario.

Pre-procesamiento
Antes de comenzar a implementar el algoritmo principal de recomendaciones se
realizaron tareas de pre-procesamiento de los datos con el objetivo de ensamblar
adecuadamente nuestro sistema de recomendación final.

En primer lugar, teniendo en cuenta que muchos de los valores contenidos en las
diferentes columnas del dataset oscilaban en un rango amplio y distintas escalas
según cada característica, se procedió entonces a normalizar estos valores de tipo
float para contar con dichos datos dentro de magnitudes similares. Como por
ejemplo, para la columna de popularidad, dada la media de estos valores, se los
convirtió a una escala del 0 al 20 según porcentajes calculados.

Además, con el objetivo de optimizar ciertos datos para el posterior procesamiento a
través de un algoritmo de aprendizaje automático, se definió una función que dado
un conjunto de datos y una columna seleccionada del mismo aplica la estrategia de
One-Hot Encoding, método que permite convertir los datos correspondientes a
nombres de, en este caso géneros y las diversas características de las canciones, a
nuevas columnas que representen dichas características como categorías
asignándoles valores numéricos donde cada valor corresponde a un vector binario,
incluyendo 0’ o 1’ según a los distintos registros del dataset según contenga o no
dicha categoría.
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Vectorización
Todos los pasos anteriores de pre-procesamiento tendrán su utilidad en la definición
de nuestra función para el proceso de vectorización de la información del dataset que
consideremos necesaria. Más precisamente, se aplicó el método TF-IDF Vectorizer de
la librería de Scikit-Learn, donde el algoritmo de TF-IDF determina la relevancia de
una palabra o frase dentro de una colección de datos, transformando así dicho texto
en una representación numérica la cual será de gran utilidad en la toma de
decisiones en base a este tipo de valores. Según esta medida, el valor tf-idf aumenta
proporcionalmente al número de veces que una palabra aparece en el conjunto de
datos, pero es compensada por la frecuencia de la palabra en la colección del
conjunto de datos, lo cual permite manejar el hecho de que algunas palabras son
generalmente más comunes que otras.

Esto último será un factor crucial para nuestro algoritmo en relación a la aplicación de
dicha vectorización sobre los valores correspondientes a los géneros, pues,
considerando que contamos con un amplio abanico de diferentes géneros en nuestro
conjunto de datos, resulta razonable que a ciertos géneros más genéricos como
“pop” o “rock”, que si bien muchisimas veces, no se les de tanta relevancia como a
otros géneros no tan comunes como “classic_latvian_pop” o
“rock_urbano_mexicano” por ejemplo, que si bien no cuentan con gran cantidad de
ocurrencias resultan mucho más específicos por lo que podrían conducir a
recomendaciones más personalizadas.

Finalmente, tras la normalización de algunos valores, la utilización del One-Hot
Encoding y la aplicación del vectorizador TF-IDF, obtenemos una función que nos
retorna un conjunto de datos con todos los pesos o puntajes asignados según los
diferentes géneros, características técnicas, popularidad y año para todas las
canciones del dataset. A continuación una muestra de esto:

Generación del vector playlist:
Tras contar con prácticamente todos los requerimientos necesarios ya
implementados para nuestro algoritmo de recomendaciones, resta definir el sistema
de puntuaciones sobre las canciones extraídas de las playlists del usuario en cuestión
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que utilizaremos para aplicar la medida de similitud de coseno que permita obtener
finalmente un conjunto de canciones recomendadas.

Para crear dicho vector se planteó el siguiente sistema de puntuación a modo de
matriz donde: cada canción extraída de la playlist está representada en cada fila y
cada una de sus columnas corresponden a los valores asignados según cada una de
las medidas ponderadas para cada una de las diferentes características (géneros,
popularidad, año, aspectos técnicos) que le fueron asignadas en el paso anterior
según el método TF-IDF como observamos en la captura anterior del conjunto de
datos obtenido tras la vectorización de los textos y la aplicación de one-hot encoding
y normalización.

Aparte de los puntajes asignados según las características mencionadas antes, otro
factor clave que se optó por tener en cuenta para nuestro sistema de puntuación fue
la fecha en que el usuario agregó una canción a la playlist. La razón de esto fue que
en ocasiones un usuario crea una playlist en un momento determinado y en el correr
del tiempo va sumando nuevas canciones a la misma según sus preferencias en ese
periodo de tiempo determinado, de modo que posiblemente las canciones que
fueron agregadas hace mucho más tiempo tal vez actualmente no reflejen fielmente
las preferencias o gustos del usuario de la misma forma que lo hacía tiempo atrás. Por
esto, se decidió agregar una nueva columna
a la matriz del sistema de puntuación donde en base a cuantos meses atrás fue
agregada cada canción se le asigne un peso tal que mientras más reciente sea cada
canción en la playlist mayor sea ese valor (1 si fue agregada hace menos de un mes y
tendiendo a 0 mientras mayor sea la cantidad de meses) y por ende una mayor
incidencia en el puntaje del vector final, pues este peso se utilizará para realizar el
producto con cada uno de los demás valores de la matriz.

El resultado final tendrá la forma de un vector donde la cantidad de coordenadas
estará determinada por la cantidad de características generadas por tf-idf,
obteniéndose el valor final de cada coordenada a través de la suma (según diferentes
columnas) de cada uno de los puntajes asignados a las canciones de la playlist.
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Generación de recomendaciones
Finalmente, luego de numerosos pasos previos solamente quedaba por combinar
todas esas funcionalidades en una función final que tome como entrada una playlist
seleccionada de la cuenta de Spotify de un usuario dado y obteniendo finalmente
como salida una playlist personalizada de canciones -del largo deseado- como
recomendación en base a las preferencias musicales y su respectiva actividad en la
plataforma por parte un usuario dado.

Resultados obtenidos

Playlists del usuario en Spotify extraídas a través de la librería Spotipy:

Prueba 1:

ENTRADA (Playlist seleccionada):
Para este ejemplo de ejecución de nuestro algoritmo se escogió la playlist llamada
“BluesJazzSoul”, la cual por su nombre podemos tener un primer adelanto respecto a
qué géneros encontraremos en la misma.
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A continuación se listan en orden descendente según la fecha en que fue agregada
cada una de las canciones de la playlist.

OBS: Cabe destacar que ciertas canciones que se encuentran en Spotify podrían no estar incluidas en
nuestro dataset por ello tratamos de armar playlists con canciones que si estuvieran.

SALIDA (Playlist recomendada):
A partir de la playlist elegida, el dataset utilizado y las distintas funcionalidades que se
fueron implementado invocamos a nuestra función generadora de playlist
recomendada y obtuvimos el siguiente conjunto de canciones ordenadas de mayor a
menor según similaridad:

...

13



Recuperación de Información y Recomendaciones en la Web 2021 - Grupo 12

Como podemos observar hubo un artista, y por ende sus respectivos géneros, que
influyó notoriamente en las recomendaciones obtenidas, siendo este B.B King, uno
de los principales exponentes del blues en la historia de la música.

De todos modos, si se toma una muestra diferente de la salida podemos corroborar
que también aparecen otros artistas relacionados con dichos géneros como Muddy
Waters, Eric Clapton, Albert King, por ejemplo.

...
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Prueba 2:

ENTRADA (Playlist seleccionada):
Para este ejemplo se eligió una playlist creada por el usuario con canciones
pertenecientes a grandes bandas o artistas referentes del rock argentino como Luis
Alberto Spinetta (Pescado Rabioso), Gustavo Cerati (Soda Stereo) y Charly García, Fito
Paez, por ejemplo.

SALIDA (Playlist recomendada):

...
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En este caso, se aplicó nuevamente la función generadora y a través de la función
sample de la librería Pandas, recuperamos un subconjunto aleatorio de 20 canciones
dentro del total de canciones recomendadas por dicha función.

A diferencia de la prueba 1 con la otra playlist, en esta oportunidad los resultados
obtenidos fueron sumamente satisfactorios teniendo en cuenta algunos de los
siguientes factores:

● En primer lugar, en esta ocasión el conjunto de canciones recomendadas si
contó con una gran variedad de diversos artistas o bandas que a simple vista,
por conocimiento popular, podrían considerarse similares, dado que
prácticamente en su totalidad son nombres muy populares en la historia del
rock argentino.

● Además, una observación no menor que vale la pena destacar es que por
ejemplo, en nuestra playlist tomada como entrada, incluimos una canción del
famoso grupo musical de los 70’ llamado Pescado Rabioso liderado por Luis
Alberto Spinetta, artista del cual no incluimos ninguna canción como solista y
sin embargo, pese a no estar explícitamente su nombre en el campo de artista,
la función nos recomendó canciones suyas, tanto como solista como de sus
otras bandas, como lo fue Almendra por ejemplo; mismo caso con Soda
Stereo, banda de la cual agregamos una canción y obtuvimos una canción
solista recomendada de su líder, Gustavo Cerati. Algo similar pero en el caso
inverso sucedió con el artista Charly García, del cual incluimos una canción
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suya como solista y el algoritmo incluyó canciones de dos de sus grandes
bandas como lo fueron Sui Generes y Seru Giran.

…

● Otro dato a destacar fue que se logró un mayor grado de similaridad para esta
prueba, pues las 40 canciones recomendadas por el algoritmo obtuvieron un
puntaje de similaridad en un rango entre aproximadamente 0.72 y 0.88,
valores que, recordando que según la medida de similaridad del coseno,
mientras más se aproximen a 1, menor es la distancia entre los vectores
calculados y por ende, mayor es la similaridad lograda. Por ello, dada su
cercanía a 1, y en comparación a la primera prueba donde los niveles de
similitud fueron menores, los resultados fueron ampliamente satisfactorios.
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Modelo de recomendación de filtrado colaborativo

Como se mencionó previamente, Spotify además del modelo de recomendación
basado en contenido incorpora un modelo de recomendación por filtrado
colaborativo para apoyarse en los usuarios más allá del que es recomendado en
cuestión para obtener mejores recomendaciones.

¿Qué es un modelo de recomendación por filtrado colaborativo?
Es un modelo en el cual se recopila información de los gustos y preferencias de
contenido de los usuarios para poder, en base a esa información, recomendar
contenido contemplando el consumido por usuarios con gustos y preferencias
similares. Muchas plataformas utilizan este modelo de recomendaciones, tales como
Amazon y Netflix entre otras. La diferencia con estas plataformas es que Spotify no
cuenta con un sistema de puntuación de canciones o artistas, por lo que surge la
pregunta de cómo es que hace la plataforma para deducir los gustos musicales de los
usuarios, y la respuesta es que lo hace mediante el análisis de la frecuencia en la cual
un usuario escucha ciertas canciones.

¿Cómo se piensa este tipo de filtrado?
La clave para las recomendaciones colaborativas es la capacidad de poder moldear
los gustos de un cierto usuario, para poder tener una representación tangible para
poder comparar con la representación de otro usuario. Es por ello que se recurre a
métodos de abstracción de los datos del sistema para poder expresarlos de una
manera simple y efectiva, y poder así realizar las comparaciones de manera simple y
efectiva con algoritmos lo menos costosos posibles dado que de por sí, estos
procesos necesitan mucho procesamiento dados los grandes volúmenes de datos
con los que se trabaja.

¿Cómo se realiza este tipo de filtrado?
El filtrado de este tipo se puede realizar utilizando vectores binarios. Esta es la
técnica utilizada por Spotify y es la que se describe a continuación:

Cada usuario puede ser representado mediante el uso de un vector binario
compuesto por ceros y unos. Estos ceros y unos representan las diversas canciones
que contiene la plataforma, siendo cero el indicador de que dicha canción no fue
escuchada por el usuario y uno el indicador de que esa canción efectivamente fue
escuchada por el usuario. Ya con esta información se puede conseguir un perfil de
usuario que moldee sus gustos musicales de una manera simple y efectiva, pero aún
resta más por analizar para poder mejorar la fidelidad del modelado de estos gustos
personales, por ejemplo un aspecto clave es el de la frecuencia con la que dichas
canciones se escuchan. Es decir, no es lo mismo una canción que el usuario escuchó
por última vez hace dos años que una que el usuario escuchó ayer, y para ello se
incorpora un sistema de multiplicación de estos vectores por constantes que reducen
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el valor de estos unos en el vector para quitarle "peso" a las canciones que ha
escuchado hace más tiempo.

Una vez tomadas en cuenta estas consideraciones ya se obtiene un buen modelo
que representa los gustos musicales de un usuario, y con él se puede tomar el de
otro usuario de la plataforma y compararlos para ver qué tan cercanos son.

¿Cómo se implementó este algoritmo?
En cuanto a implementación, la realización es simple ya que el modelo como fue
mencionado es sencillo y las herramientas provistas por las librerías seleccionadas se
encargan de la lógica más pesada detrás de los conceptos requeridos para llevar a la
práctica el algoritmo.

Se comienza por tomar los datos recabados de los usuarios mediante la lectura de un
archivo .csv que contiene una fila conteniendo el nombre de las canciones, la
siguiente conteniendo el género correspondiente, y finalmente tres filas más, una por
cada sujeto de estudio que en este caso fue cada uno de los tres participantes de
este proyecto en cuestión. La fila correspondiente a cada usuario contiene un valor
asignado a cada canción. Ese valor es el puesto que la canción posee en un ranking
de las canciones más escuchadas por el usuario en un período determinado de
tiempo, que a modo de ejemplo se tomó el período de cuatro semanas y las veinte
canciones más escuchadas en orden descendiente.

Una vez el código tiene acceso a esos datos, pasa analizar para el usuario al cual se
le quiere hacer una recomendación la distancia euclidiana a cada uno de los demás
usuarios que se estudian. Esta distancia es la seleccionada dado que por el modelo
utilizado los usuarios, tenemos a cada usuario como un vector de valores y dicha
ecuación es la idónea para encontrar una distancia entre dos vectores que
potencialmente pueden tener muchas dimensiones.

La ecuación se describe en la siguiente imagen, y es provista en el código por la
librería Scipy.
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Durante el proceso de calcular la distancia para cada otro usuario del sistema que
resulte interesante evaluar, se guarda la distancia mínima en cada caso y al final se
registra cuál fue el usuario con la mínima distancia resultante en total. Es de éste
usuario que se toman sus canciones más escuchadas, se restan las que el usuario a
recomendar ya tiene en sus más escuchadas, y le son recomendadas las restantes.

Es así cómo se implementó, de manera simple, un algoritmo sólido de
recomendaciones por filtrado colaborativo.
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Trabajo a Futuro
Respecto al algoritmo de recomendaciones basado en contenido, dada la situación
con la que nos encontramos en la primera prueba que fue realizada tomando como
entrada la playlist BluesJazzSoul, donde si bien la cual contenía varias canciones de
diferentes artistas cuyos géneros se encontraban relacionados efectivamente con los
del nombre de la playlist, el algoritmo retorna un conjunto de recomendaciones
donde predomina fuertemente un artista en particular, apareciendo en la gran
mayoría de las canciones sugeridas. Pese a que en la segunda prueba realizada el
comportamiento fue totalmente distinto y satisfactorio, obteniendo recomendaciones
muy diversas y con altos grados de similaridad, no resulta demasiado raro este
comportamiento planteado como problemático, pues es de esperar que ante
canciones de un artista específico se obtengan como canciones más similares, otras
canciones del mismo artista. Sin embargo, si nos detenemos a observar cómo
funciona en la práctica Spotify, comúnmente sugiere sí, otras canciones del mismo
artista, pero por supuesto también lo hace de manera mixta agregando canciones de
otros. Por ello, se nos ocurre como una posible incorporación o modificación del
algoritmo, una funcionalidad de filtrado que permita obtener playlists más diversas,
limitando el número de canciones a agregar de un mismo artista, recorriendo
probablemente un conjunto mayor de canciones sugeridas, en orden según sus
respectivos puntajes de similaridad.

Otro aspecto a tener en cuenta es que los datasets con los que se realizó el trabajo
se encuentran desactualizados, lo cual fue un limitante a la hora de crear playlists
para realizar posteriores pruebas observando que muchas de las canciones que se
agregaban no se encontraran en el dataset. Dada la inmediatez y dinamismo de la
industria musical, donde miles de canciones son lanzadas y agregadas
constantemente a la plataforma de Spotify, de hecho según datos oficiales cuenta
con alrededor de 70 millones de canciones, resultaría imposible poder contar con un
dataset fijo y actualizado, sin embargo una buena opción sería trabajar como punto
de partida con un dataset dado, pero implementar una función que permita extraer
canciones del catálogo de Spotify que no se encuentren el dataset y almacenarlas en
estructuras dinámicas haciendo uso de potentes librerías. Esto sin dudas ayudaría a
lograr recomendaciones cada vez más precisas aumentando considerablemente las
opciones a la hora de recomendar canciones.

Por el lado de las recomendaciones por filtrado colaborativo, se identifica que el
algoritmo puede ser mejorado tomando en cuenta a la hora de calcular la distancia
entre dos usuarios, los géneros de las canciones. Es decir, no sólo calcular la
distancia por canciones en particular escuchadas por cada usuario, sino que darle un
peso total a todas esas canciones categoralizándolas dentro de sus respectivos
géneros para evitar escenarios donde dos usuarios no tengan mucho en común en
cuanto a canciones escuchadas, pero dado que tienen la mínima distancia se
compartirán canciones aún cuando puede haber otro usuario con ninguna canción en
común, pero con una notoria similaridad de géneros escuchados y por lo que ese
usuario resultaría más apropiado para basar las recomendaciones.
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Otra posibilidad de trabajo a futuro, a pesar de que seguramente se aleje bastante
del algoritmo originalmente planteado, sería abordar la problemática de
recomendaciones de podcasts. Los mismos han adquirido una popularidad increíble
en los últimos años y al día de hoy la plataforma cuenta con más de 3 millones de
podcasts. Si bien muchas de las características y funcionalidades de nuestro
algoritmo no aplicarían correctamente al caso, muchas otras sí, y por ejemplo,
haciendo una analogía entre géneros de canciones con temáticas de podcasts,
artistas como creadores de podcasts, y otras características a definir, posiblemente se
podría diseñar un sistema de puntuación como el que realizamos para determinar
similitudes y generar recomendaciones relacionadas a este tipo de contenido.

Conclusiones
Como usuarios de una plataforma como Spotify que forma parte de nuestra
cotidianidad, el desafío propuesto de investigar cómo funciona su potente y exitoso
sistema de recomendaciones, el cual lo hace nada más ni nada menos que
destacarse frente a su competencia, hizo que resultare una tarea muy interesante de
abordar. Las conclusiones que se desprenden por parte de los creadores de este
informe son que la base del éxito del algoritmo son la conjunción de dos algoritmos
de recomendación potentes ya que por sí solos los mismos no dan los mejores
resultados esperables para un usuario que desea descubrir música, y esto se
considera es por las siguientes razones:

1. Al recomendar canciones únicamente por contenido, se termina o bien
recomendando los mismos artistas que el usuario ya conoce y escucha, o se
termina profundizando principalmente en los mismos géneros. En la segunda
opción la gran carencia es que dentro de un género pueden haber múltiples
artistas enormemente diferentes pero que encajen bajo los mismos
parámetros que describen su música y finalmente el usuario no disfrute de su
música y la recomendación obtenida.

2. Al recomendar canciones únicamente por filtrado colaborativo se puede caer
en recomendaciones que dejen al usuario desconcertado por la diferencia de
estilo con sus preferencias musicales y poco satisfecho con los resultados.
Esto es porque un usuario puede escuchar en un 80% la misma música que el
usuario a ser recomendado, pero que el restante 20% sea música que no sea
para nada del agrado del otro. Incluso puede darse el caso en un sistema
pequeño que ningún usuario comparta realmente gustos con él, y que aún así
el algoritmo encuentre a dos con la distancia mínima el uno del otro y termine
recomendando música para nada acorde a lo esperado.

Es por estos dos puntos que se concluye que la clave del éxito reside en un uso en
conjunto de ambos procesos y que el resultado final se componga por una
intersección del set de recomendaciones por contenido junto con el set de
recomendaciones por filtrado colaborativo. Esto implica que ambos deberán ser lo
más grandes posibles y finalmente esto deriva en un aspecto clave que es que estos
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algoritmos deben resultar sumamente óptimos para que la experiencia de los
usuarios sea placentera y fluida.

Resulta interesante ver cómo esta investigación deja abierta la posibilidad a muchas
formas de mejorar el proceso de recomendación, como se mencionó en la sección de
trabajo a futuro, y también cómo estos algoritmos conforman una componente clave
de los sistemas de uso masivo al punto de ser quienes marcan la diferencia entre si
un usuario elige una plataforma u la otra para escuchar su música, ver sus películas,
descubrir nuevos libros, y consumir cualquier tipo de entretenimiento. Se vio el
trabajo pesado que llevan de fondo consigo, y cómo los conceptos de Recuperación
de Información y Recomendaciones en la web merecen su estudio como rama a parte
dado que es un campo en auge y que puede y debe ser mejorado para satisfacer las
necesidades de un mercado que cada vez accede a más y más plataformas que lo
necesitan.
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