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Introduccion

Sabido es que en los ultimos afios 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 especificos, los servicios para la reproduccién de
contenidos multimedia via streaming se han colocado en las primeras posiciones
respecto a popularidad. Si hablamos ahora de reproduccién de musica 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 practicamente cualquier cancidon que desee escuchar, de
manera rapida y sencilla. La plataforma ademas de resolver la administracién de
millones de datos, incluyendo canciones, artistas, aloumes, playlists y varios tipos
mas, cuenta con una caracteristica 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 desempefiar 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 solucién que se quiere llevar a cabo. Luego se especifica como se
ha desarrollado la solucién propuesta. Finalmente se tiene una seccién 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 musica
Spotify para recomendar musica 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 solucién

Dado que el sistema de recomendacion de Spotify es sumamente amplio y potente,
su motor de recomendacion esta 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 funcién de su similitud con el contenido
(canciones, artistas, playlists, etc) juzgadas previamente por ellos.



A raiz de ello, el enfoque de la presente solucidon se centré en abordar cada uno de
los casos por separado. En especial, se elaboré un sistema de recomendaciones
basado en contenido, en el lenguaje de programacién Python, compuesto por
diferentes partes, desde la depuracion y limpieza de datos obtenidos de una fuente
externa para tareas de experimentacion, normalizacion y vectorizacién como parte
de algunas de las diversas tareas de pre-procesamiento de los datos, y otras
funcionalidades, con el fin de implementar una funcién 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.

Ademas, respecto al caso del filtrado colaborativo, la realizacién es simple ya que las
herramientas provistas por las librerias seleccionadas se encargan de la l6gica. Se
analizd la cercania entre los usuarios asignando pesos a las canciones mas
escuchadas por los mismos, para de esta forma ver si habia coincidencia con los
otros en alguno de sus temas mds escuchados o en los géneros de estas canciones.

Solucion propuesta
Modelo de recomendacion basado en contenido

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

@
Para esto se utilizé un notebook de Jupyter como entorno de o
ejecucioén para Python sobre el se realizaron distintos
experimentos hasta construir paso a paso nuestra solucion final, J U pyter
dividiendo la misma en diferentes bloques y funcionalidades,
pudiendo observar resultados parciales e ir ajustando detalles
de modo de alcanzar resultados satisfactorios.

Principales librerias Python utilizadas

Pandas y NumPy: para la mayor parte de manipulacion y andlisis de datos.

|::| pandas P N/}J]F NumPy



Sklearn: Como principal herramienta para las tareas de machine learning del tipo
andlisis predictivo de los datos.

‘Zea}m

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

Preparacion de los datos

Como primera tarea para llevar a cabo una
solucion se buscd 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 publico para
fines de estudios cientificos de datos y aprendizaje
automatico, se encontré un dataset de Spotify que
contenia distinta metadata relacionada a diferentes caracteristicas 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 contenian datos segun diferentes enfoques, seleccionando
asi por un lado un conjunto de datos a nivel de canciones y distintas caracteristicas
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 cancién, duracién, afio y fecha de lanzamiento y otros
valores numéricos describiendo informacion sobre ciertas caracteristicas técnicas
sonoras de las canciones como volumen, vivacidad, energia, instrumentalidad,
bailabilidad, acustica, entre otras, y ademas se incluye un valor relacionado a la
popularidad.



data.csv

#Dataset de canciones y distintos datos relacionados
spotify data = pd.read_csw('data.csv’)
spotify_data.tail(1e)

acousticness artists danceability duration_ms energy explicit id instrumentalness
174379 0.79500 [Alessia Cara] 0.429 144720 0211 0 45XnLMugf3vRiskEAMUeCH 0.000000
174380 0.04g4p  [SteRREEL 0.693 177148 0826 0 1ChBPLWsL4s51eFepXx6L 0.000012
174381 0.79500 [Alessia Cara’ 0.429 144720 0211 0 4pPFIgjsguln3wCTOtoyy8 0.000000
[BigBankCarti’, n \
174322 0.14100 PEEER D 0.544 215014 0.407 1 3ASGdyWXeXsXOIWEmOtv 0.000000
174323 0.79500 [Alessia Cara’ 0.429 144720 0211 0 52YBLVUWEGPxwwxayHZ 0.000000
['DJ Combo’,
174324 0.00817 'Sander-T" 0.792 147615 0.866 0 46LhEMTVYIZU2SMYGZADN 0.000060
Tony T

174385 0.79500 [Alessia Caral 0.420 144720 0211 0 Tlue2WemidOFZzRIDIGFZd 0.000000
174326 0.20600  [Roger Fly] 0.671 218147 0589 0 480j61h0d¥YmMUCFJbpQ290b 0.920000
174387 0.02000  [Taylor Swift] 0.462 244000 0.240 1 1geyHOpPBQAIKGIRZmWIHP 0.000000
174388 023300 [Roger Fiy] 0.677 197710 0.460 0 57IgYKWOTNHVFESXDKKZ] 0.291000

key liveness loudness mode name popularity release_date speechiness tempo valence vyear

4 0195  -11.665 1 ALittle More 0 2021-01-22 00360 94710 0228 2021

1 0231 2669 1 Only Tonight - D 2020-12-25 00762 126048 0361 2020

: : Radio Edit : : :

4 0195  -11.665 1 ALittle More 0 2021-01-22 00360 94710 0228 2021

4 0253 -12.745 0 LayUp 0 2020-12-31 02330 129750  0.490 2020

4 0195  -11.665 1 ALittle More 0 2021-01-22 00360 94710 0228 2021

5 0178 -5.089 0 The One 0 2020-12-25 0.0356 125872 0186 2020

4 0195  -11.665 1 ALittle More 0 2021-01-22 00360 94710 0228 2021

4 0113 -12.393 0 Together 0 2020-12-08 00282 108058 0714 2020

champagne
0 0113 -12.077 1 Droblems 69 2021-01-07 0.0377 171319 0.320 2021
7 0215 12237 1 Improvisations 0 2020-12-09 0.025¢ 112208 0747 2020

Datos a nivel de artistas y géneros relacionados

Como se puede observar en el conjunto de datos anterior no hay ninguna
informacién relacionada al género de las canciones que pudiera ser util para el fin de
este trabajo. Sin embargo, el dataset utilizado cuenta con otro conjunto de datos que
si contiene datos relacionados a este aspecto. En el archivo data_w_genre.csv se
encuentran datos clasificados segun 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.



data_w_genre.csv

#Dataset de artistos y generos correspondientessS
pd.read_csv('data_w_genres.csv')
data_w_genre.sample(18)

data_w_genre

artists acousticness danceability duration_ms energy popularity key mode count genres
[british folk',
22504 Flanxty 0.815000 0593500 272093.000000 0430500 33.000000 7 1 4 ‘celtic', irish
folk, "will....
['classical’,
Frédéric ‘garly
10064 Chaopin 0.950084 0339743 252552 787759 0106523 5.351431 1 1 1013 romantic era’
'‘polish cl...
22916 Puzzle 0.011700  0.420000 163515.000000 0544000 60.000000 7 1 7 i Q?Liie]
['acid trance’,
Future bubble
10109 Breeze 0.006830 0663000 221160.000000 0825000 61.000000 ] 1 2 trance’,
'dream
france...
24433 o EESF' 0.020665 0618500 269866 500000 0745500 64.500000 1 1 2 1
Dutch [big band’,
Swing 'dixieland’,
7990 College 0.670000 0.443667 122490.000000 0.704000 14.666667 0 1 G ‘new orleans
Band jgzz’ ..
Evan
9077 Rachel 0.724000 0.321000 260907.000000 0429000 74.000000 ] 1 2 [hollywood]
Wood

Para trabajar con los datos en cuestion se realizaron ciertas operaciones sobre
ambos datasets para facilitar la manipulacién 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 descubrié en el conjunto de datos utilizado fue que se
hallaron varias canciones repetidas y por ende con id’s y caracteristicas asociadas
con valores diferentes, como se puede observar en el siguiente ejemplo:

spotify_data[spotify_data[ 'name’ ]=="Hellao']

artists.  danceability duration_ms energy explicit id instrumentalness key liveness ... name popularity release_date 55

[Lione! Richia’] 0.487 251107 0.246 0 OmHPWYXmmCESICyK13m3Fa 0000000 8 00883 .. Helo 57 18820101
[Adee] 0.572 205502 0.420 0 B2PaSfnXSNyL YA TuLS 0000000 5 00854 .. Helo 71 20151120
[Lione! Richia’] 0.583 248573 0262 0 151621 ZIdL 2L INFDIA Nk 0000000 8@ 01840 .. Helo a2 1283
}f Cr" Ee;e::'.': 0.903 232533 0610 1 BluesDF4UyLUsB1FgiDkdp 0000000 10 03800 .. Helo 58 2000-02-20
[Dzsis] 0.313 203187 0852 0 4 BtzEmby 4rINT=tPUy 0015200 8 04670 .. Hello 55 1985-10-02
[Evanescenne] 0.416 220360 0178 0 05 UgsvZGThASkdSZ0g 0000135 11 03420 .. Helo 58 2002-03-04
['KA,E';:Z’L-E-] 0.802 124033 0.830 0 27TEpPgCasKL VUGNE) 0000052 T OMT0 .. Hello 0 20210122
[KAROL G, . . o e . - . .
oo 0.502 194033 0.820 0 2lhKzNJAPBMANIQICHKHE 0000052 T O0.70 .. Hello 0 20210122
['KA,E;:Z’L-E-] 0.802 104037 0.230 0 AEYVEF T2 by KbodUDy TS 0000052 T 04170 .. Heleo 0 20210122

Para esto se decidié 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



cancién con fecha de lanzamiento mas reciente. En la creacién del nuevo id en caso
de que hubiera més de un artista en una cancién se optd por crear diferentes
identificadores por cada artista considerandolo Util dado que cada artista esta
asociado a diferentes géneros.

artists ... id .. release_date .. year .. artists_song

[Poe] 1UT2yVLkklyolViGhPgHpi . 19950814 . 1985 PoeHello

[Casis] .. 4qvlBizkmby4riMN7etPnlly 1995-10-02 .. 1995 DasisHello

[OMFGT .. BBANKyId909yoGPK1DOEr . 20141203 . 2014 L OMFGHello

[Licnel Richie] ... OmHyWYXmmCBSiQyK1am3FQ . 1983-01-01 ... 1883 .. Lionel RichieHello

[m'ﬂogbng:j 277epPaCasSkKrLvUgNBRf) .. 2021-m-22 0 2021 L KAROL GHello

[J. Colel . I0Chv2SmiryT0Ywimtakng 2014-12-08 . 2014 J. CaoleHello

LA S0uesDFAUyLUs61FgiDkdp . 2000-02-20 .. 2000 .. Ice CubeHello
re’, MG Ren’]

[Evanescence] .. Da¥UgsvZGTbAsIUKdSZ0g . 20030304 .. 2003 .. EvanescenceHello

[Adele] .. G2PaSinxXSMyLshyJriTuld .. 2015-11-200 . 2015 AdeleHello

Por dltimo, como paso final en la preparaciéon de los datos se realizé una depuracién
de los pasos anteriores en los que se fueron agregando nuevas columnas de artistas
y géneros segun fue necesario, y sobre todo se logré unificar en un solo conjunto de
datos las canciones a partir de sus identificadores y sus respectivos géneros,
informacién de gran utilidad que no se tenia en un principio directamente en alguno
de los archivos del dataset usado.

id genres_upd song_genres_list

0 000G 1AMMuwxNHmwVsBd1 [[candy_pop, dance_rock, new_wave, new_wave_po... [rock, dance_rock, power_pop, permanent_wave, .

1 Q00NpokSe2SgwGalsNaztv [lclassic_bollywood, classic_pakistani_pop, fi... [sufi, ghazal, filmi, classic_pakistani_pop, ...
2 000ZxLGm7DIWCHicXSeBe [[boogie-woogie, piano_kblues, stride]] [boogie-woogie, stride, piano_blues]
3 000jBENWTnYiBAY 0T ojf [[bemba_y_plena]) [bomba_y_plena)
4 000mGrJNc2GAgQdIMESdaEC [[classical, french_romanticism, late_romantic... [classical, french_romanticism, late_romantic_...

Implementacion algoritmo de recomendaciones

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

La idea principal del algoritmo en cuestidén pasa por desarrollar un sistema de
puntuacién que permita asignar un puntaje a canciones en base a diferentes
caracteristicas de las mismas segun los pesos que hayan sido definidos para cada
una de las caracteristicas dadas. Una vez determinados dichos puntajes de las
canciones, dada una playlist extraida de la cuenta de un usuario especifico creada
por el mismo, en funcién de dichos puntajes de cada una de las canciones contenidas
en la playlist se buscé resumir todos esos valores en un vector final para la playlist
sumando los valores de todas las canciones correspondientes a un mismo tipo de
caracteristica y obteniendo una coordenada por cada apartado.



Tras establecer un mecanismo de puntuacién sobre las canciones, en base a playlists
creadas por usuarios y sus respectivos vectores generados, se cred una funcién que
retorna efectivamente una playlist de canciones recomendadas que considerara
similares.

Para determinar dicha similaridad se "
aplico el algoritmo de Similitud de
Coseno, calculando un puntaje en
funcion del angulo entre el vector de Voct
la playlist del usuario y cada una de Playlis
las demas canciones del dataset que
no se encuentran en la playlist. Este
calculo retorna 1 como resultado si g similaridad
ambos vectores evaluados estan \‘, 0

dirigidos a un mismo lugar y por ende
su dngulo es 0°, lo cual representaria
la mayor similaridad posible, mientras
que por contrapartida cuanto mas
alejados estén dichos vectores mayor
serd el angulo obtenido, menor el
puntaje obtenido y asi una menor similaridad. Por lo tanto, evidentemente se incluirdn
en nuestra playlist final recomendada aquellas canciones cuya distancia sea la menor
posible en relacion a la playlist generada segun las preferencias del usuario.

v

Veclor

Cancidn

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 recomendacidn 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
segun cada caracteristica, se procedidé 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
convirtié a una escala del O al 20 segun porcentajes calculados.

Ademas, con el objetivo de optimizar ciertos datos para el posterior procesamiento a
través de un algoritmo de aprendizaje automatico, se definié una funcién 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 caracteristicas de las canciones, a
nuevas columnas que representen dichas caracteristicas como categorias
asignandoles valores numéricos donde cada valor corresponde a un vector binario,
incluyendo O’ o 1 segun a los distintos registros del dataset segin contenga o no
dicha categoria.



Vectorizacion

Todos los pasos anteriores de pre-procesamiento tendran su utilidad en la definicién
de nuestra funcién para el proceso de vectorizaciéon de la informaciéon del dataset que
consideremos necesaria. Mas precisamente, se aplicé el método TF-IDF Vectorizer de
la libreria de Scikit-Learn, donde el algoritmo de TF-IDF determina la relevancia de
una palabra o frase dentro de una coleccién de datos, transformando asi dicho texto
en una representacion numeérica la cual sera de gran utilidad en la toma de
decisiones en base a este tipo de valores. Segun esta medida, el valor tf-idf aumenta
proporcionalmente al nimero de veces que una palabra aparece en el conjunto de
datos, pero es compensada por la frecuencia de la palabra en la coleccién del
conjunto de datos, lo cual permite manejar el hecho de que algunas palabras son
generalmente mas comunes que otras.

Esto ultimo sera un factor crucial para nuestro algoritmo en relacién a la aplicacion de
dicha vectorizacién 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 mas 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 mas especificos por lo que podrian conducir a
recomendaciones mas personalizadas.

Finalmente, tras la normalizacion de algunos valores, la utilizacion del One-Hot
Encoding vy la aplicacién del vectorizador TF-IDF, obtenemos una funcién que nos
retorna un conjunto de datos con todos los pesos o puntajes asignados segun los
diferentes géneros, caracteristicas técnicas, popularidad y afio para todas las
canciones del dataset. A continuacion una muestra de esto:

genre|british_folk genre|celtic_punk genre|celtic_rock genre|classic_bollywood genre|classic_uk_pop genre|folk_rock genre|zydeco
0.000000 - 0.0 0.000000 - 0.000000 -- 0.000000 - 0.000000 - 0.0
0.000000 0.0 0.000000 0.000000 0000000 0.000000 0.0
0.000000 - 0.0 0.000000 - 0.000000 - 0.000000 -- 0.000000 - 0.0
0.580353 0.0 0.604885 0.000000 0.441204 0.301557 0.0
0.000000 .- 0.0 0.000000 .. 0.474161 .. 0.000000 .. 0.000000 .- 0.0
acousticness danceability tempo valence pop|0 pop|1 popl2 popl20 year[1920 year|1921 year|2021 id
0.191566 0.143522 - 0096311 01344 015 0.00 0.0 - 0.0 0.0 0.0 -- 0.0 1ceK5XrTBA0X5KI2skksSx
0.148795 0.108680 0.092455 00966 0.00 0.00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1grsf0up9GXHPrq5uiXZ0x
0.152008 0.144130 - 0065778 01068 015 0.00 0.0 - 0.0 0.0 00 - 0.0 3waWRbWEXtBja0SWaIIkC
0.110040 0.138259 0101904 01300 000 015 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 4AzCHQUVBAUWZioWyXcdkR
0.199598 0.069838 .. 0.056108 01366 0.15 0.00 00 .. 0.0 0.0 0.0 .. 0.0 OmQBIvisbxkUg7LIJeHXah

Generacion del vector playlist:

Tras contar con practicamente todos los requerimientos necesarios ya
implementados para nuestro algoritmo de recomendaciones, resta definir el sistema
de puntuaciones sobre las canciones extraidas de las playlists del usuario en cuestion



que utilizaremos para aplicar la medida de similitud de coseno que permita obtener
finalmente un conjunto de canciones recomendadas.

Para crear dicho vector se planted el siguiente sistema de puntuacion a modo de
matriz donde: cada cancion extraida de la playlist esta representada en cada filay
cada una de sus columnas corresponden a los valores asignados segun cada una de
las medidas ponderadas para cada una de las diferentes caracteristicas (géneros,
popularidad, afio, aspectos técnicos) que le fueron asignadas en el paso anterior
segun el método TF-IDF como observamos en la captura anterior del conjunto de
datos obtenido tras la vectorizacion de los textos y la aplicacion de one-hot encoding
y normalizacion.

Aparte de los puntajes asignados segun las caracteristicas mencionadas antes, otro
factor clave que se optd por tener en cuenta para nuestro sistema de puntuacién fue
la fecha en que el usuario agregd una cancién a la playlist. La razén 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 segun sus preferencias en ese
periodo de tiempo determinado, de modo que posiblemente las canciones que
fueron agregadas hace mucho mas tiempo tal vez actualmente no reflejen fielmente
las preferencias o gustos del usuario de la misma forma que lo hacia tiempo atras. Por
esto, se decidi6é agregar una nueva columna

a la matriz del sistema de puntuacién donde en base a cuantos meses atras fue
agregada cada cancion se le asigne un peso tal que mientras mas reciente sea cada
cancion en la playlist mayor sea ese valor (1si fue agregada hace menos de un mes 'y
tendiendo a O mientras mayor sea la cantidad de meses) y por ende una mayor
incidencia en el puntaje del vector final, pues este peso se utilizara para realizar el
producto con cada uno de los demas valores de la matriz.

El resultado final tendré la forma de un vector donde la cantidad de coordenadas
estara determinada por la cantidad de caracteristicas generadas por tf-idf,
obteniéndose el valor final de cada coordenada a través de la suma (segun diferentes
columnas) de cada uno de los puntajes asignados a las canciones de la playlist.



Cada fila (cancion) es multiplicada per este peso.
Se le da mayor relevancia (weight mayor) a
canciones mas recientemente agregadas.

/[
Date Song Genre Song Year/Popularity Liveriess, Energy, et g's:::;’ Weight
Song1 | 11112021 [ [ 0 JorJoes[ o [ o] [[oJorJos] o] o] [05 oz ]os8] 0 1
Song2 | osmjzo21 | [0 | 0 [0 [08] o0 | [o]o o o8]0 [o7]o2]o03] 0 1
Song3 | 47orzozt | [09] 0 [ o Jor[ o | [os] oo Jor] o | [06 [ 01 [ 08 | 2 0.75
Song4 | z20emozs |[08] 0 [0 [0z 0] [e]e [0 oe[0] [@i[a[wa]| s | os
Song5 | 20032021 | [05[08]oa] o [ o] [os]osos] 0] 0] --.| 12 [ 17 ] 2] 8 0.3
Song6 | 09032021 | [0 [ o [oJos[ o] [o oo Jos] o] [a 7 2] 8 0.3
Song7 | 190012020 | [02 o1 o [ o o] [ozJor[ o] o] o] g 0.27
Song8 | 27122020 | [0 [ o J o Jo1J o] [oJo[oJor] o] 12 [ 32 [ 17 1 0.21
| Final Playlist Vector [1.18]031]042] 17[00] [1.18031[042[ 17 [00] ***[175]057 042] |

Este veclor sera comparado con cada uno de los
veclores caleulados para todas las canciones
que no estan en la playlist del usuario

Generacion de recomendaciones

Finalmente, luego de numerosos pasos previos solamente quedaba por combinar
todas esas funcionalidades en una funcién 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
recomendacién 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 extraidas a través de la libreria Spotipy:

# Playlists del usuario
id_name

{'Test': "3b3pLfbispsaTIyMl4uWpPi’,
'BlueslazzSoul': '4RgwtQGN3gqiORBAJIYSYmAg",
"Playlistl’: '"1589AuhrUlMyNC3IXWMANPFE',
'allTimeClassics’: "2cobvXpW3BRk4ebdK3PGNG',
"ARG': '7ybhLQL78wWEKQPYTEWSRYK ",

"New Playlist': "1WC5jUNoWreTjeo7qm2L1R",
'Spanish’: '1uAwFUFfEVSUZUX8VYhSN1",
'Daily Mix 3": '37i9dQZF1E38q3cgbIjQBV’,
"4k "@c26=G6bjeulsBf7dmlrmE’,

"Random’: '4id4p91g803wvsAaldyiIMeI '}

Prueba 1:

ENTRADA (Playlist seleccionada):

Para este ejemplo de ejecucién de nuestro algoritmo se escogid la playlist lamada
“BluesJazzSoul”, la cual por su nombre podemos tener un primer adelanto respecto a
qué géneros encontraremos en la misma.



A continuacion se listan en orden descendente segun la fecha en que fue agregada
cada una de las canciones de la playlist.

# Canciones contenidas en Lla playlist seleccionada de Spotify y en el dataset
playlist user

artist name id date_added

18 James Brown ThatsLife  2ypFEmLBSSI2134bFxFEY 15070820000
James Brown & The . . ' . 2021-10-26

15 Famous Flames It's A Man's, Man's, Man's World 35Q9HLSrfpJ02AWTa0Phpy 18:03-53+00-00
. 2021-10-26

14 Herbie Hancock Cantaloupe Island - Remastered 0sCeNwiixRCMR4MNhKpMyEBe 17°57-15+00:00
13 E.E. King The Thrill Is Gone 3cgldfrRBEEEQ2YthPhEG 175%;,{33%3
12 EE. King Lucille 475Js1cqeincEiZKjUGmZC 173?12;;3‘3'%3
1 Luther Allison Bad News Is Coming  1TRIVxcVJYPKISAX2hZZT P
9 Aretha Franklin 1 Say a Little Prayer ThaFcQaoTEr2qYeG0r4JSH 1T1‘30£J+glgﬁgi
People Get Up And Drive Your . 2021-10-21

8 James Brown Funky Soul - Remix 5U359kbTLrxod6TUMFRNF 17-14-34+00-00

. . ) 2021-10-21

7 Kool & The Gang Get Down On It - Single Version dyEZ ACKkuudvidG00H2die 17-14-14+00-00

' ) My Baby Just Cares for Me - 2013 . 2021-10-21

[ HNina Simone Remastered Ve, BVTEbVIKOC2qWaglDbkJrC 17-13-44+00:00
2 Cream Crossroads - Live  1swhdKhRiCwuGpUwHoEHg 171‘3022;;3?’%;

) . . 2021-10-21

1 Albert King  Born Under & Bad Sign - Mono Mix 3ocm1CH1Dk10DrdBdybh&2 1712 22+00:00
0 B.B. King ToKnowYoulsToLove You  4cOMgsSSIIG4sPIECIKexY 2021-10-21

17:12:08+00:00

OBS: Cabe destacar que ciertas canciones que se encuentran en Spotify podrian 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 funcién generadora de playlist
recomendada y obtuvimos el siguiente conjunto de canciones ordenadas de mayor a
menor segun similaridad:

playlist_recomendada.head(18)

i artists id name popularity release_date song_genres_list popularity_scaled sim
) Thaf's
H?.lE: The \Way [soul,
148523 Bobby -  3BNowgLb2SDGGOBBVEWQE leEib= 19 19740101 - ETEREEY 3 0671634
"Blus" Live At tradifional_blues, :
. Western soul_b...
HEnd] Recor...
[BE Come By [classic_rock,
85585 King 5iiBzeQsTHzeAHZaJFUQHS4 | 719580101 .. ftradifional_blues, 1 0663864
ing’] Here soul_blues, ..
! 3 O'Clock
H?_lg Blues - [soul,
. ! . Live At classic_rock,
5602 Bglbut;y 3mGFESphiTsCEvFeDwIBay  --- Weslem 21 1974-01-01 tradifional_blues, 4 0.668673
" Recordars soul_b..
Eland'] st
[BE _ S0 [_I:_Iassic_rock.
8534 King] ImmWFfuesBisfswdz 1Xxf Excited 30 1868-12-05 .. fradifional_blues, & 0664266

soul_blues, ...



148565

148513

148601

148564

148520

148509

[B.B.
King',
"D'Angelo”]

[B.B.
King']

[B.B.
King']

[B.B.
King']

2AgBiTjP0OGIHS GoZ\Wjpay

26251 DF axkpc) GHIYVENWM

3hCIZ8sgdm3MURTulehPGX

0U4HvBg1x5k4xXMBEKI 1 cfds

JITPMOAROPsLVWpkdauNGx

STPFCiAbbeSRooduH3cyHo

I'm Sorry -
Live At
Western
Recorders
Studiols...

Treat Me
Right

Ain't
MNobody
Home:

I've Got
Papers
On You,

EBaby

The
‘Woman |
Love

We Can't
Make It
Right

18 1974-01-01

T 1858-01-01

42 1997-11-04

&  19858-01-01
& 1858-01-01
&  1958-01-01

[soul,
classic_rock,
tradifional_klues,
soul_b...

[classic_rock,
tradifional_blues,
soul_blues, ...

[classic_rock,
tradifional_klues,
soul_blues, ...

[classic_rock,
tradifional_blues,
soul_blues, ...

[classic_rock,
tradifional_blues,
soul_blues, ...

[classic_rock,
tradifional_klues,
soul_blues, ...

0.664173

0.663045

0662368

0662277

0662175

0.660981

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

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.

playli=st_recomendada.tail(12)

artists id name popularity release_date song_genres_list popularity_scaled sim
[Muddy ik chicago b[ﬁJDE:JSL
60599 Waters] AMWROHRKPIMQT0BKxeY 151 Thml;rah:: 28 1966-01-01 classic_rock, 5 0617200
traditiona...
, . [classic_rack.
148536 mﬁ.]— OVUIPygLO2QNZpIFWNN3M SRt 7 1958-01-01  traditional blues, 1 0617027
a o soul_blues,
[BE You Know [classic_rock,
145496 Kim ] 0XMATkZfwpDirnwkhREVWXX I Go For 12 1957-01-01 traditional_blues, 2 0616594
d You soul_blues, .
[B.E You're Sil [classic_rock,
148490 Kin ] IDbVBS8JojEGuLOZRGgWX My 28 1970-01-01 traditional_blues, 5 0614508
9 Woman soul_blues, ...
[E.B. :
King', Thzaggls% [album_rack,
148546 The 1HKOgVdcEwTUaJzCTHhjA3 To Be The 43 1997-11-04  classic_rock, rock, & 0614220
Ralling Bass fraditional_b_..
Stones]
Sv:jeet
[BE Anlalgl? [classic_rock,
148531 Kin ] GFT7GicTchau3CeGajasoTN Live At 38 1865  ftraditionzl_blues, T 0614063
9 The Regal soul_blues, .
Theater...
I,
. ok My . s
60656 [Muddy ooy BhSogD2XIFDERIMG Majo 50 1997-05.2p  chicago_biues, 10 0613983
Waters'] \Workin classic_rock,
& traditiona...
My Jehn [zoul,
['Muddy The chicago_blues.
60619 | Waters] 2chb3fhkmripZ 08CY sXfadM Congueror 21 1964-04-05 classic._rock 4 0613556
Root traditiona...



[BE.B.

King’,

1485639 "Eric

Clapton]

[‘Albert

154832 King]
Prueba 2:
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Rock Me
1bursm5ZnNHOS55a23hTkR Baby
DeHelXBLLS9IZbDLZEVhe Ka"gﬁ:

ENTRADA (Playlist seleccionada):
Para este ejemplo se eligié 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 Garcia, Fito
Paez, por ejemplo.

# Canciones contenidas en la playlist seleccionada de Spotify y en el dataset

playlist_user

45

24

[album_rock,
soft_rock.
classic_rock, rack,
fr.

1987-11-04

[classic_rock,
traditional_blues,
soul_blues, ..

1967

9 0613756

4 0813718

artist name id url date_added

8 Fito Paez 11Y6 2PKTjm1QAJCZbJIMCARgA  hitps:fiscdn.coimage/ab67616d00001e02921417 20AE gty
L e J : 18:17:42+00:00

Pescado - . . 2021-11-15

B Rabioso Bajan 6hmYIOEGEBEmMDeztQHaHOC hitps:/Vi scdn.co/image/ab67616d00001e0250db5a. 18-15:56+00:00

3 Charly Garcia

0 Soda Stereo

No Voy en Tren

Un Millen De Afios Luz - Remasterizado

OnJrTGeXdJWkKz02UMQdzO

2007

SALIDA (Playlist recomendada):

5MV4J90dmVGZE3b1gnezp6

hitps:ifi.scdn.co/image/ab67616d00001e0242542¢.

hitps:ifi.scdn.co/image/ab87616d00001e02c451ed.

2021-11-15
18:16:31+00:00

2021-11-15
18:15:56+00:00

artists id name song_genres_list popularity_scaled similarity
Polaroid De [rock_nacional,

115571 [Fito Paez’] OfAkoHmMERMNGPURgIKT411 Locura  rock_en_espanol, 11 0.815942
Ordinaria argentine_roc...
[rock_nacional,

135167 E;P;g"; IMXGrOTRBTEkEROIGNYYD ¢ Obrpe“érl“gfdft rock_en_ espanol 1 0827196
post-punk_arg...
[Miguel [rock_nacional,

63656 Mat eges'] 1I0mMEMI30ZMERzEmOCuiHe Chsesidon  rock_en_sspanal, 12 0.807303
argenfine_roc...
[Seri [rock_nacional,

38002 Girén'] SbXhx:2vO2N4Zwli0QFn4HU Seminare argentine_indie, 12 0.745852
rock_en_espan...
o - [rock_nacional,

o éf:;]]' ATMOFZRIGASZKY waNhSw  COTTESIONSS o0y o ocpanal 10 0726916
nueva_cancion...
Muchacha [rock_en_espanal,

153696 [Almendra’] GGPKBUXMrGSlowkK3ITrrTHHXN (Djos de argentine_rock, 11 0.726241
Papel) latin_rock, ...
['Luis Cancion para [rock_nacional,

70951 Alberto 3T5SksrFxunlotQ0ImSwy los Dias de la argentine_indie, 9 0.767160
Spinetta’] Vida rock_en_espan...
Al lado del [rock_nacional,

115576 [Fito Paez'] AFt15:9TTpcGTO85Vhdx VI camino rock_en_espanol, 12 0.79533859
argentine_roc...
Tratame [rock_en_espanol,
['Soda Suavemente - post-

34920 Stereo] B5DBZofl0b7 IkTHTCWWDuU Ramacierzaie punk_argentina, 14 0.724609
2007 argenti....
['Soda _ Danza F_m-ta - [FOCK—EH—ESDSEEL

34965 Stereo] GWE3IovHYXvnXiXQnAsESy  Remasterizado punk_argentina, 9 0779122
2007 argenti...
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[rock_en_espanol,

34958 e posty 1 0732990
Stereo’] =3 O EaEE erggng punk_argentina, N

argenti...
Estoy Azulado  [rock_en_espanal,
['Soda AR - post-

34949 Stereo'] GogBARwwIsmmgy:\WeEzQF Remasterizado punk_argentina, 9 0775282
2007 argenti...
Mundo De  [rock_en_espanol,
['Soda Quimeras - post-

34940 Stereo’] 3JCz3RYGEpsLPHIWSZF 1wg Remasierzaio punk_argentina, 8 0725073
2007 argenti....
Persiana [rock_en_espanol,
['Soda e Americana - post-

34935 Stereo] 71awpJoishgGMBrTkHDDoL Remasterizado punk_argentina, 13 0727293
2007 argenti...
Por Qué Mo [rock_en_sspanaol,
['Soda Puedo Ser Del post-

34933 Stereo'] 2JD91cpdSGoNnIKE0GmMByg Jet Set? - punk_argentina, 10 0.730189
Remasteriz... argenti...
oo MentaE i oo racona

38006 Giran] ‘OHOkeupTWSNOaOVQKbDNp Olas - argentine_indie, 8 0.749445
Remastered rock_en_espan...
[Gustavo [latin_rock,

1011981 Gerati] Jac2SnHk4KYjP2Au4ZL Teu Lisa rock_en_espanol, 10 0.790687
argentine_rock, ..
[Pescado Las [rock_nacional,

51469 BKET0I8W TzscngGertlb Habladurias argenfine_indie, 9 080874

Rabioso] del Mundo rock_en_espan...

[rock_nacional,
TOvyAMaZ U fzXxJx0SXLGL Por argenfine_indie, 8 0.795811
rock_en_espan...

[Pescado
51468 Rabiozo']

Raroz [rock_nacional,
TmnfSomGMUwSTpwZisAZ0 Peinados  rock_en_sspanal, 10 0.824068
Nuevos post-punk_arg...

['Charly

135166 Garcia’

En este caso, se aplicd nuevamente la funcion generadora y a través de la funcién
sample de la libreria Pandas, recuperamos un subconjunto aleatorio de 20 canciones
dentro del total de canciones recomendadas por dicha funcién.

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:

e En primer lugar, en esta ocasion el conjunto de canciones recomendadas si

contd con una gran variedad de diversos artistas o bandas que a simple vista,
por conocimiento popular, podrian considerarse similares, dado que
practicamente en su totalidad son nombres muy populares en la historia del
rock argentino.

Ademas, una observacién no menor que vale la pena destacar es que por
ejemplo, en nuestra playlist tomada como entrada, incluimos una cancién del
famoso grupo musical de los 70’ llamado Pescado Rabioso liderado por Luis
Alberto Spinetta, artista del cual no incluimos ninguna cancién como solista y
sin embargo, pese a no estar explicitamente su nombre en el campo de artista,
la funcion nos recomendd 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 cancién y obtuvimos una cancion
solista recomendada de su lider, Gustavo Cerati. Algo similar pero en el caso
inverso sucedi6 con el artista Charly Garcia, del cual incluimos una cancién



suya como solista y el algoritmo incluyd canciones de dos de sus grandes
bandas como lo fueron Sui Generes y Seru Giran.

playlist recomendada.head(2)

artists id name song_genres_list popularity_scaled similarity
R[;a;”;'g La [rock_nacional,

53191 Redonditos SWeBnrDPyLhxrux\VryHCkn Bestia  rock_en_espanol, 11 0.882541
de Ricota] Pop post-punk_arg...
[Fit [rock_nacional,

115573 Paez] 0XeDFZzIpnhUT40AX sFjix Giros  rock_en_espanol, 9 0860158

argentine_roc. ..

playlist recomendada.tail(2)

artists id name | song_genres_list popularity_scaled similarity
Tele-Ka [rock_en_espanol,

[SOU8 o0y yoEESORWUTONL  Remasterizado i 9 0724308

34922 Stereo] yxvoEEiSo ] emas erl;gng punk_argentina, l

argenti. ..
Pic Mic En El  [rock_en_espanol,
[Soda . 4°B- post-

34934 Stereo] 1tooZ43bHR3bSVIDNWEZRM Remasterizado punk_argentina, 9 0.724283
2007 argenti...

Otro dato a destacar fue que se logré 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 segun la medida de similaridad del coseno,
mientras mas se aproximen a 1, menor es la distancia entre los vectores
calculados y por ende, mayor es la similaridad lograda. Por ello, dada su
cercania a 1, y en comparacion a la primera prueba donde los niveles de
similitud fueron menores, los resultados fueron ampliamente satisfactorios.



Modelo de recomendacion de filtrado colaborativo

Como se menciond previamente, Spotify ademas del modelo de recomendacién
basado en contenido incorpora un modelo de recomendacion por filtrado
colaborativo para apoyarse en los usuarios mas allad del que es recomendado en
cuestion para obtener mejores recomendaciones.

;Qué es un modelo de recomendacion por filtrado colaborativo?

Es un modelo en el cual se recopila informacién de los gustos y preferencias de
contenido de los usuarios para poder, en base a esa informacién, 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 puntuacion de canciones o artistas, por lo que surge la
pregunta de cédmo es que hace la plataforma para deducir los gustos musicales de los
usuarios, y la respuesta es que lo hace mediante el analisis de la frecuencia en la cual
un usuario escucha ciertas canciones.

;CoOmo 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 representacion tangible para
poder comparar con la representacién de otro usuario. Es por ello que se recurre a
métodos de abstraccion de los datos del sistema para poder expresarlos de una
manera simple y efectiva, y poder asi realizar las comparaciones de manera simple y
efectiva con algoritmos lo menos costosos posibles dado que de por si, estos
procesos necesitan mucho procesamiento dados los grandes volumenes de datos
con los que se trabaja.

;Como 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 continuacién:

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 cancién no fue
escuchada por el usuario y uno el indicador de que esa cancidén efectivamente fue
escuchada por el usuario. Ya con esta informacién se puede conseguir un perfil de
usuario que moldee sus gustos musicales de una manera simple y efectiva, pero aun
resta mds 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 cancién que el usuario escuché
por ultima vez hace dos afios que una que el usuario escuché ayer, y para ello se
incorpora un sistema de multiplicaciéon de estos vectores por constantes que reducen



el valor de estos unos en el vector para quitarle "peso" a las canciones que ha
escuchado hace mas 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.

;Como se implementd este algoritmo?

En cuanto a implementacidn, la realizacion es simple ya que el modelo como fue
mencionado es sencillo y las herramientas provistas por las librerias seleccionadas se
encargan de la I6gica mas pesada detrds de los conceptos requeridos para llevar a la
practica 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 mas, una por
cada sujeto de estudio que en este caso fue cada uno de los tres participantes de
este proyecto en cuestién. La fila correspondiente a cada usuario contiene un valor
asignado a cada cancién. Ese valor es el puesto que la cancién posee en un ranking
de las canciones mas escuchadas por el usuario en un periodo determinado de
tiempo, que a modo de ejemplo se tomo el periodo de cuatro semanas y las veinte
canciones mas escuchadas en orden descendiente.

Una vez el cédigo tiene acceso a esos datos, pasa analizar para el usuario al cual se
le quiere hacer una recomendacion la distancia euclidiana a cada uno de los demas
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
ecuacion es la idénea para encontrar una distancia entre dos vectores que
potencialmente pueden tener muchas dimensiones.

La ecuacion se describe en la siguiente imagen, y es provista en el cddigo por la
libreria Scipy.
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The Euclidean distance measure given in Equation 2.1 is generalized by
the Minkowski distance metric shown in Equation 2.2,

n 1/r
dix,y) = Y lax - yklr) ; (2.2)
k=1

where r is a parameter. The following are the three most common examples
of Minkowski distances.

e r = 1. City block (Manhattan, taxicab, L} norm) distance. A common
example is the Hamming distance, which is the number of bits that
are different between two objects that have only binary attributes, i.e.,
between two binary vectors.

e r = 2. FEuclidean distance (L norm).

e 7 =o00. Supremum (L, or Ly norm) distance. This is the maximum
difference between any attribute of the objects. More formally, the L,
distance is defined by Equation 2.3

n 1/r

d(x,y) = lim Sl —wl | (2.3)
k=1

Durante el proceso de calcular la distancia para cada otro usuario del sistema que
resulte interesante evaluar, se guarda la distancia minima en cada caso y al final se
registra cual fue el usuario con la minima distancia resultante en total. Es de éste
usuario que se toman sus canciones mas escuchadas, se restan las que el usuario a
recomendar ya tiene en sus mas escuchadas, y le son recomendadas las restantes.

Es asi como se implementd, de manera simple, un algoritmo sdlido de
recomendaciones por filtrado colaborativo.

20



Trabajo a Futuro

Respecto al algoritmo de recomendaciones basado en contenido, dada la situacion
con la que nos encontramos en la primera prueba que fue realizada tomando como
entrada la playlist BluesJazzSoul, donde si bien la cual contenia 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
mayoria 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 problematico, pues es de esperar que ante
canciones de un artista especifico se obtengan como canciones mas similares, otras
canciones del mismo artista. Sin embargo, si nos detenemos a observar cémo
funciona en la practica Spotify, cominmente sugiere si, 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 incorporaciéon o modificacién del
algoritmo, una funcionalidad de filtrado que permita obtener playlists mas diversas,
limitando el nUmero de canciones a agregar de un mismo artista, recorriendo
probablemente un conjunto mayor de canciones sugeridas, en orden segun sus
respectivos puntajes de similaridad.

Otro aspecto a tener en cuenta es que los datasets con los que se realizé 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 segun datos oficiales cuenta
con alrededor de 70 millones de canciones, resultaria imposible poder contar con un
dataset fijo y actualizado, sin embargo una buena opcién seria trabajar como punto
de partida con un dataset dado, pero implementar una funcién que permita extraer
canciones del catdlogo de Spotify que no se encuentren el dataset y almacenarlas en
estructuras dindmicas haciendo uso de potentes librerias. Esto sin dudas ayudaria a
lograr recomendaciones cada vez mas 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 sdlo calcular la
distancia por canciones en particular escuchadas por cada usuario, sino que darle un
peso total a todas esas canciones categoralizandolas dentro de sus respectivos
géneros para evitar escenarios donde dos usuarios no tengan mucho en comun en
cuanto a canciones escuchadas, pero dado que tienen la minima distancia se
compartirdn canciones aun cuando puede haber otro usuario con ninguna cancién en
comun, pero con una notoria similaridad de géneros escuchados y por lo que ese
usuario resultaria mas apropiado para basar las recomendaciones.



Otra posibilidad de trabajo a futuro, a pesar de que seguramente se aleje bastante
del algoritmo originalmente planteado, seria abordar la problematica de
recomendaciones de podcasts. Los mismos han adquirido una popularidad increible
en los ultimos afios y al dia de hoy la plataforma cuenta con mas de 3 millones de
podcasts. Si bien muchas de las caracteristicas y funcionalidades de nuestro
algoritmo no aplicarian correctamente al caso, muchas otras si, y por ejemplo,
haciendo una analogia entre géneros de canciones con tematicas de podcasts,
artistas como creadores de podcasts, y otras caracteristicas a definir, posiblemente se
podria disefiar un sistema de puntuacién 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 desafio propuesto de investigar como funciona su potente y exitoso
sistema de recomendaciones, el cual lo hace nada mas 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 conjuncién de dos algoritmos
de recomendacion potentes ya que por si solos los mismos no dan los mejores
resultados esperables para un usuario que desea descubrir musica, y esto se
considera es por las siguientes razones:

1. Al recomendar canciones unicamente 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
opcidn la gran carencia es que dentro de un género pueden haber multiples
artistas enormemente diferentes pero que encajen bajo los mismos
parametros que describen su musica y finalmente el usuario no disfrute de su
musica y la recomendacion obtenida.

2. Al recomendar canciones Unicamente 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 musica que el
usuario a ser recomendado, pero que el restante 20% sea musica que no sea
para nada del agrado del otro. Incluso puede darse el caso en un sistema
pequefio que ningun usuario comparta realmente gustos con él, y que aun asi
el algoritmo encuentre a dos con la distancia minima el uno del otro y termine
recomendando musica 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
interseccién del set de recomendaciones por contenido junto con el set de
recomendaciones por filtrado colaborativo. Esto implica que ambos deberan ser lo
mas grandes posibles y finalmente esto deriva en un aspecto clave que es que estos



algoritmos deben resultar sumamente éptimos para que la experiencia de los
usuarios sea placentera vy fluida.

Resulta interesante ver coOmo esta investigacion deja abierta la posibilidad a muchas
formas de mejorar el proceso de recomendacidon, como se menciond en la seccién de
trabajo a futuro, y también cémo 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 musica, ver sus peliculas,
descubrir nuevos libros, y consumir cualquier tipo de entretenimiento. Se vio el
trabajo pesado que llevan de fondo consigo, y cémo los conceptos de Recuperacion
de Informacién 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 mas y mas plataformas que lo
necesitan.
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