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Resumen

Este trabajo se centra en primer lugar en el analisis descriptivo de un banco de datos
real perteneciente a la plataforma de Streaming musical Spotify, el cual sera desgra-
nado y estudiado para que dicho analisis de patrones en la escucha de los usuarios
ayude con la segunda parte del trabajo.

La segunda parte es el desarrollo de un prototipo de sistema de recomendacion mu-
sical que combina similitudes entre usuarios y caracteristicas especificas de los da-
tos. En esta fase se hace un clustering previo para facilitarnos las agrupaciones de
usuarios que seran beneficiadas de las recomendaciones lo mas precisas posibles. El
sistema se complementa con una interfaz grafica funcional dinamica.

El proyecto tratara de aportar mejoras en los sistemas de recomendacion y también
reflexionara acerca de alguno de los dilemas éticos relacionados con la privacidad de
los datos y la "burbuja de contenido".

En conclusion,trata de ofrecer un analisis, una prueba de implementacion prototipo
y un estudio que siente las bases para futuros aportes en este sector.



Abstract

This work focuses firstly on the descriptive analysis of a real dataset from the Spotify
music streaming platform, which will be examined and studied to identify listening
patterns among users. These insights will support the second part of the project.

The second part involves the development of a prototype for a music recommenda-
tion system that combines user similarities with specific data features. This phase
includes a preliminary clustering step to create user groupings that enable highly ac-
curate recommendations. The system is complemented by a functional and dynamic
graphical interface.

The project aims to propose improvements to recommendation systems while reflec-
ting on ethical dilemmas related to data privacy and the content bubble."

In conclusion, it seeks to provide an analysis, a prototype implementation, and a
study that lays the groundwork for future contributions in this field.



Capitulo 1

Introduccion y objetivos

En este proyecto, nos centraremos en el analisis de preferencias musicales utilizando
un dataset especifico de Spotify. Analizaremos patrones de comportamiento de los
usuarios con la intencion de optimizar la precision en los gustos de los usuarios en
los sistemas de recomendacion musical. Utilizaremos Power BI como herramienta pa-
ra analizar las variables y propondremos mejoras en los sistemas de recomendacion
basadas los patrones que vayamos descubriendo en el analisis. Estos sistemas fun-
damentales en plataformas de musica digital (fundamentales en plataformas como
Spotify o cualquiera que ofrezca contenido) enfrentan atin desafios relacionados con
la repeticion de contenido y la falta de diversidad [RRS11a].

A pesar de los algoritmos (muy avanzados a dia de hoy) de aprendizaje automatico
que se van utilizando, Spotify y otras plataformas han convertido la experiencia de
escuchar musica asi como las elecciones personales de musica que uno quiere dis-
frutar. A pesar de ello, no dejan de enfrentarse a retos que siguen presentes como
la creacion de burbujas de contenido —los usuarios se ven limitados a un circulo
cerrado de géneros o canciones [RRS11b]. En este proyecto estudiaremos qué pode-
mos aportar de cara a optimizar las recomendaciones y mejorar la diversidad, sin
sacrificar el trabajo ya conseguido.

1.1. Motivacion del proyecto

Este proyecto nace del aumento en la influencia de la musica en nuestras vidas y la
importancia crucial de plataformas como Spotify en la personalizacion de contenido.
Ademas de los retos previamente mencionados, persiste la falta de exactitud. Debido
a los datos obtenidos del dataset de Kaggle en relacion a Spotify, contamos con diver-
sas columnas que nos facilitaran entender la correlaciéon entre diferentes variables
evaluables al momento de medir una cancion.

1.2. Contexto del proyecto

En anos recientes, el estudio de grandes volumenes de datos ha facilitado una me-
jora significativa en las recomendaciones proporcionadas a los usuarios, empleando
meétodos sofisticados de aprendizaje automatico y big data. Los usuarios persiguen
experiencias mas ajustadas a sus gustos personales.
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1.3. Objetivos

Se han investigado varias metodologias, como las redes neuronales y los sistemas
de embeddings, que capturan las relaciones complejas entre usuarios y canciones.
[RRS11c]. A pesar de que se han implementado exitosamente en areas como el en-
tretenimiento, atn existe margen para mejoras, en particular en la habilidad de los
sistemas para ajustarse a variaciones en las preferencias de los usuarios [RRS11d].

El proyecto toma como referencia datos objetivos, con el fin de contribuir a mejorar la
experiencia del usuario utilizando el dataset de Spotify que incluye variables como el
género musical, popularidad, caracteristicas acusticas, y otros metadatos. Ademas,
el estudio examina la transformacion de las preferencias musicales con el paso del
tiempo, los elementos que afectan al gusto musical, y como se puede prevenir la
uniformidad en las sugerencias.

Este trabajo esta en un ambito en el que tecnologias en auge como la inteligencia
artificial tienen un rol crucial en la creacion de sistemas mas solidos y adaptables.

1.3. Objetivos

El propésito principal de este Trabajo de Fin de Grado es examinar patrones en la
conducta de los usuarios de plataformas de musica, empleando un dataset de Spo-
tify, con el fin de optimizar la personalizacion de las sugerencias musicales. El obje-
tivo sera tratar de aportar mejoras a los sistemas de recomendacion actuales, para
perfeccionar la experiencia del usuario al generar sugerencias mas utiles y variadas.

1.3.1. Objetivos Especificos

Planteamos 6 objetivos especificos relativos a la comprension de la base de datos y a
las propuestas de mejora en las recomendaciones.

1.3.1.1. Segmentacion de usuarios

Identificar conjuntos de usuarios con comportamientos parecidos mediante métodos
de agrupacion, para incrementar la exactitud de las sugerencias personalizadas.

1.3.1.2. Correlacion y asociacion entre variables

Examinar la correlacion entre los géneros musicales mas escuchados, las canciones
mas famosas y elementos como la fecha de emision o el estado emocional de los
usuarios. Mas a fondo, las hipétesis y sugerencias de analisis que aspiramos cumplir
seran:

-Analisis de Popularidad por Aiio y Género

* Objetivo: Examinar como ha cambiado la popularidad de las canciones a lo largo
del tiempo y si ciertos géneros han ganado o perdido relevancia.

* Visualizaciones: Graficos de lineas para mostrar la evolucion de la popularidad por
ano y graficos de barras para comparar la popularidad media de diferentes géneros
musicales.

* Preparacion de los datos: Creamos una columna de ano a partir de la fecha de
lanzamiento y categorizamos los géneros musicales.
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Introduccion y objetivos

-Analisis de Caracteristicas de Audio

* Objetivo: Investigar como las caracteristicas de audio (danceability, energy, valen-
ce...) influyen en la popularidad de las canciones. Dichas caracteristicas componen
las columnas del dataset, siendo danceability el nivel de bailabilidad de una cancion,
energy su nivel de energia y valence una caracteristica asociada a la positividad que
transmite la cancion. Otras caracteristicas seran explicadas mas adelante.

* Visualizaciones: Graficos de dispersion para ver como se relacionan entre las carac-
teristicas de audio y la popularidad, y unos posibles graficos de barras apiladas si se
quisieran segmentar las canciones por rangos de dichas caracteristicas.

* Preparacion de los datos: Normalizamos las columnas de caracteristicas de audio
si es necesario y categorizamos los valores en rangos (por ejemplo, baja, media, alta).

-Analisis por Franjas de Aiios

* Objetivo: Ver como han evolucionado las preferencias musicales en diferentes fran-
jas de anos (por ejemplo, 2013-2015, 2016-2018, 2019-2021).

* Visualizaciones: Graficos de lineas o areas para mostrar como cambian las caracte-
risticas clave en diferentes franjas de anos.

* Preparacion de los datos: Creamos una columna que agrupe los anos en franjas.
-Analisis de Canciones Explicitas vs. No Explicitas

* Objetivo: Analizar si las canciones explicitas tienen niveles de popularidad diferen-
tes y si estas tendencias han cambiado con el tiempo.

* Visualizaciones: Graficos de barras comparativas para mostrar la popularidad pro-
medio de las canciones explicitas frente a las no explicitas.

* Preparacion de los datos: Nos aseguramos de que la columna explicit esté categori-
zada correctamente como "Si/"No".

-Anilisis de Preferencias segiin el Estado de Animo

* Objetivo: Examinar si las canciones con diferentes niveles de valence (positividad) y
energy se asocian con ciertos géneros o estaciones del ano.

* Visualizaciones: Graficos de dispersion, graficos de burbujas y graficos de barras
por estaciones del ano.

* Preparacion de los datos: Clasificamos valence y energy en categorias como “Bajo”,
“Medio”, “Alto” para un analisis mas claro.

1.3.1.3. Mejoras en sistemas de recomendaciéon

Proponer mejoras en los algoritmos de recomendacion basadas en el analisis de los
datos de los que disponemos, con el fin de aumentar la satisfaccion de los usuarios.
1.3.1.4. Desarrollo de un dashboard visual

Implementar una interfaz visual que permita visualizar las correlaciones de las varia-
bles que elijamos en cada parte del analisis, asi como la evolucion del gusto musical
o la popularidad de géneros a lo largo del tiempo.
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1.4. Estructura del Documento

1.3.1.5. Recomendaciones basadas en estado de animo y actividad

Aportar nuevas formas de recomendacion que generen playlists personalizadas en
funcion del estado de animo de los usuarios.

1.3.1.6. Diversificacion en las recomendaciones

Aportar mecanismos que aumenten la diversidad en las recomendaciones, evitando
la "burbuja"de contenido repetitivo para enriquecer la experiencia del usuario.

1.4. Estructura del Documento

= Capitulo 1: Introduccion y Objetivos

Hemos presentado el contexto del proyecto, asi como la motivacion detras del analisis
de preferencias musicales y los objetivos que buscamos alcanzar.

= Capitulo 2: Estado del Arte

Este capitulo presenta los progresos y metodologias vigentes en la area de los sis-
temas de recomendacion. Enumeramos los distintos tipos de sistemas, las técnicas
empleadas, y examinamos estudios actuales y usos practicos en el sector musical.
Ademas, se debaten las consecuencias €ticas y el porvenir de estos sistemas.

= Capitulo 3: Desarrollo

En este capitulo, detallamos el procedimiento de preparacion, limpieza y tansforma-
cion de los datos. Damos una descripcion de la herramienta que utilizaremos (Power
BI). Y explicamos como se estructuraran los datos para llevar a cabo un estudio de-
tallado de la evolucion musical a través de intervalos o franjas temporales. Ademas,
presentamos los procedimientos utilizados para identificar, segmentar y visualizar los
patrones de conducta de los usuarios.

= Capitulo 4: Impacto del Trabajo

Evaluamos el impacto y la magnitud de importancia que puede suponer nuestro ana-
lisis en el contexto de los sistemas de recomendacion y su aplicacion en la industria
musical y discutimos como el proyecto puede contribuir a un desarrollo mas ético en
la tecnologia.

= Capitulo 5: Resultados y Conclusiones

En este capitulo, presentaremos los resultados obtenidos del analisis de datos y las
visualizaciones generadas. Reflexionaremos sobre dichos resultados y ofreceremos
conclusiones personales sobre la eficacia de los métodos empleados. Ademas, discu-
tiremos las posibles direcciones de trabajo futuro y mejoras.

= Bibliografia

Enumeramos todas las fuentes de informacion y referencias utilizadas en la elabora-
cion de este trabajo.



Capitulo 2

Estado del Arte

Este capitulo expone las investigaciones, herramientas y métodos actuales que se
han utilizado en el area de los sistemas de recomendacion y analisis de preferencias
musicales.

2.1. Importancia de los sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacion son herramientas esenciales en esta era digital en
la que vivimos, particularmente en plataformas que gestionan grandes volumenes de
contenido como servicios de musica, peliculas, comercio electronico y redes socia-
les. Estos sistemas ayudan a los usuarios en la busqueda de productos, servicios o
contenidos que podrian interesarles de forma personalizada, haciendo mas sencilla y
eficaz la experiencia del usuario al proporcionar recomendaciones que se adecuan a
sus preferencias y necesidades.

2.1.1. Facilitar del Descubrimiento de Contenidos

El crecimiento exponencial del contenido digital viene acompanado de un claro desa-
fio para quienes lo consumimos: encontrar lo que realmente nos interesa en medio de
un inmenso mar de opciones. Los sistemas de recomendacion ayudan a reducir esta
sobrecarga de informacion al ofrecer recomendaciones relevantes y personalizadas.
En plataformas de musica, como Spotify[Spo]. Estos sistemas nos permiten descu-
brir nuevos géneros y artistas que se alinean con nuestras preferencias musicales
previas, enriqueciendo la experiencia y siempre trtando de fomentar la exploracion
de cosas nuevas. [RRS11e]

2.1.2. Incremento la Fidelizacion y la Retencion de Usuarios

La capacidad de los sistemas de recomendacion para personalizar el contenido suele
aumentar significativamente la fidelizacion del usuario con la plataforma. Al recibir
recomendaciones cada vez mas personalizadas, los usuarios tienden a interactuar
mas frecuentemente con la plataforma que las ofrece, lo que genera un ciclo de re-
troalimentacion donde el sistema aprende mas sobre sus preferencias y mejora aun
mas las sugerencias. [RRS11{].



2.2. Tipos de sistemas de recomendacion

2.1.3. Impacto en las Ventas y el Comercio electréonico

A nivel de comercio electronico, los sistemas de recomendacion no solo optimizan la
experiencia del usuario, sino que también incrementan mucho las ventas. Platafor-
mas como Amazon [Ama] hacen uso de estos sistemas para proponer a los usuarios
productos extra o complementarios, incrementando la posibilidad de que efectien
compras adicionales. Este método ha probado ser muy eficaz para incrementar las
ventas y promover la lealtad de los clientes. Este aspecto lo estudiaremos mas en pro-
fundidad cuando reflexionemos sobre la ética detras de estas técnicas de marketing
[RRS11g].

2.1.4. Reduccion de la Sobrecarga de Informacion

En una era donde la cantidad de informacién es tan grande que abruma y que no
es digerible si tuviesemos que buscar por nosotros mismos lo que queremos, los
sistemas de recomendacion actian como filtros inteligentes que nos ayudan a no
perdernos en tal cantidad de opciones.

2.1.5. Impulso a la Diversidad y la Innovaciéon

Por ultimo, por mencionar los puntos que considero mas cruciales a la hora de ser
conscientes de la importancia que tienen estos sistemas en nosotros, los sistemas
de recomendacion tienen el potencial de impulsar la diversidad en el contenido que
consumen los usuarios. Cuando estan bien diseniados, pueden ofrecer una mezcla
equilibrada entre contenido popular y contenido menos conocido o de nicho, per-
mitiendo que los usuarios descubran nuevos intereses y ampliando sus horizontes.
Cuantas veces hemos empezado viendo un articulo y hemos acabado en otro ni-
cho completamente distinto el cual no esperabamos visitar pero descubrimos que lo
estamos disfrutando? [RRS11h]

2.2. Tipos de sistemas de recomendacion

2.2.1. Sistemas Basados en Contenido

Los sistemas basados en contenido analizan las caracteristicas de los items (en nues-
tro caso, canciones) y las comparan con las preferencias y el historial del usuario. Se
utilizan modelos que representan tanto a los usuarios como a los items mediante atri-
butos clave. Por ejemplo, como vemos en la subseccion 3.1.1.1, las canciones pueden
tener caracteristicas como danceability, energy, y valence, que se comparan con las
preferencias del usuario para hacer recomendaciones [Pan23].

Estos sistemas tienen la ventaja de ser interpretables, ya que es facil entender por
qué se ha recomendado un contenido en particular. Aunque como desventaja, son
algo limitados al no ser capaces de sorprender al usuario con contenido fuera de sus
gustos conocidos, lo que puede resultar monoétono y aburrido[HKP11].

2.2.2. Filtrado Colaborativo

El filtrado colaborativo es uno de los métodos mas utilizados y se basa en el analisis
de patrones y preferencias que comparten multiples usuarios. Este enfoque puede
dividirse en dos tipos:



Estado del Arte

2.2.2.1. Filtrado Colaborativo Basado en Usuarios

Se analizan los gustos de los usuarios para encontrar otros usuarios con intereses
similares. Si un usuario A tiene gustos similares a un usuario B, se recomienda al
usuario A contenido que B haya disfrutado [TSKO6].

2.2.2.2. Filtrado Colaborativo Basado en Items

Este enfoque se centra en los items (canciones, en este caso) y sugiere items similares
a aquellos que el usuario ya ha disfrutado. Se utilizan técnicas como la factorizacion
de matrices y la descomposicion en valores singulares (SVD) para optimizar las reco-
mendaciones .[Sci]

2.2.3. Modelos Hibridos

Estos sistemas combinan varios enfoques para generar recomendaciones mas preci-
sas. Por ejemplo, al unir el filtrado colaborativo con el sistema basado en contenido,
se pueden superar las limitaciones de cada uno, logrando sugerencias mas completas
y personalizadas.

2.3. Metodologias y aplicaciones practicas en la industria

2.3.1. Modelos de Aprendizaje Profundo y Redes Neuronales

El deep learning ha revolucionado por completo a los sistemas de recomendacion, ya
que somos capaces de capturar patrones complejos en grandes volumenes de datos.
Las redes neuronales convolucionales (CNN) y recurrentes (RNN) son ampliamente
utilizadas en plataformas de musica o de contenido cinematografic.

Las CNN, por ejemplo, pueden analizar caracteristicas visuales, pero en nuestro caso
(Spotify) son las RNN las que son utiles en el analisis de secuencias de interacciones
previas para predecir comportamientos futuros.

Estan disenadas para manejar datos secuenciales, se utilizan cuando es importante
considerar el orden o la secuencia de interacciones del usuario. Un claro ejemplo
seria Spotify, que emplea RNN para analizar el historial de escucha de los usuarios,
considerando no solo las canciones escuchadas, sino también el orden en que se
escuchan y los tiempos de reproduccion.

Luego, esta informacion sera utilizada para crear listas de reproduccion mas perso-
nalizadas como Daily Mix o Discover Weekly, donde el sistema puede predecir qué
canciones o géneros le gustaran mas al usuario en funcién de sus patrones de escu-
cha anteriores.

Lo mismo ocurre con Amazon y las compras complementarias, que no deja de ser
una estrategia de marketing muy potente basada en estas herramientas. [RRS1 1i].

2.4. Evaluacion de los sistemas de recomendacion

Evaluar la efectividad de los sistemas de recomendacion es importante para cercio-
rarnos de que los usuarios estan recibiendo el contenido que demandan de una forma
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2.4. Evaluacion de los sistemas de recomendacion

precisa. Existen distintas formas de evaluarlos como:

2.4.1. Meétricas

Las meétricas de precision como el error absoluto medio (MAE), accuracy, recall y la
métrica F1 se utilizan para evaluar la precision (accuracy) en las recomendaciones
respecto de las preferencias reales de los usuarios. [RRS11j].

= Error absoluto medio (MAE)

Mide el promedio de las diferencias absolutas entre las predicciones del sistema y
los valores reales. En nuestro caso, el valor real es la calificacion que un usuario
da a una canciéon, mientras que la prediccion es la calificacion que el sistema de
recomendacion anticipa.

El MAE se utiliza con calificaciones numéricas (por ejemplo, de 1 a 5 estrellas) y nos
da una medida aproximada de la precision de las predicciones. Un MAE bajo indica
que el sistema de recomendacion predice con mayor accuracy.

N
1 R
MAE:N‘§1|yi_yi’ (2.1)
1=

Donde:
= N es el numero total de predicciones.
= y; es la calificacion real del item :.
= g, es la calificacion predicha para el item q.
= Accuracy

Es una métrica para determinar evaluar si un usuario interactuara con la recomen-
dacion o no. Mide la proporcion de recomendaciones relevantes (aquellas que el usua-
rio realmente disfruté o con las que interactuo) sobre el total de recomendaciones
generadas por el sistema.

Recomendaciones Relevantes
Total de Recomendaciones

Accuracy = (2.2)

= Recall

Es una métrica que mide la capacidad que tiene el sistema de almacenar todas las
recomendaciones que fueron relevantes para un usuario. Un alto valor de recuerdo
indicaria que el sistema es capaz de captar la mayoria de articulos que le interesan
al usuario.

Recomendaciones Relevantes
Recall = . (2.3)
Total de Items Relevantes

Doénde:

= Recomendaciones Relevantes es la cantidad de recomendaciones que el usuario
considera relevantes.
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» Total de Items Relevantes es el nuimero total de items relevantes que podrian
haber sido recomendados.
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Capitulo 3

Analisis Descriptivo del Dataset

3.1. Importacion y preparacion de los datos

3.1.1. Presentacion del conjunto de datos

Para este proyecto se ha seleccionado un conjunto de datos que se encuentra dis-
ponible en la web de Kaggle [RRS11K] por su riqueza en variables y la cantidad de
informacion que ofrece acerca de las canciones mas populares desde 2013 en Spotify.

La eleccion de este conjunto de datos esta principalmente basada en la adecuacion
a los objetivos planteados y que permite un analisis descriptivo predictivo y de seg-
mentacion de dicho conjunto.

3.1.1.1. Descripcion del dataset

El conjunto de datos incluye 21 columnas con informacion detallada de las canciones
en Spotify. Inicialmente, cuenta con 74.000 lineas, cada una correspondiente a una
cancion. A continuacion, se resumen las variables mas importantes:

» track_id: Identificador unico de Spotify para cada cancion.

= artists: Nombres de los artistas que interpretaron la cancién. Si hay maultiples
artistas, estan separados por un punto y coma (;).

= album_name: Nombre del album donde se encuentra la pista.
= track_name: Nombre de la cancion.

= popularity: Valor entre O y 100 que mide la popularidad de una pista. Se calcula
segun la cantidad de reproducciones recientes.

» duration_ms: Duracion de la pista en milisegundos.
= explicit: Indica si la pista contiene contenido explicito (True/False).

= danceability: Mide qué tan bailable es una cancion. Su valor oscila entre 0.0
(menos bailable) y 1.0 (mas bailable).

= energy: Una medida entre 0.0 y 1.0 que indica la intensidad y actividad perci-
bida en la cancion.
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Analisis Descriptivo del Dataset

= key: Representa la tonalidad musical de la cancion, utilizando la notacion es-
tandar de clases de tono (0=C, 1=D, 2=E etc.).

= loudness: Nivel de volumen promedio de la pista en decibeles (dB).
= mode: Indica la modalidad musical: 1 para modo mayor y O para menor.

= speechiness: Detecta la presencia de palabras habladas en la pista. Los valores
altos indican contenido mayormente hablado.

= acousticness: Mide si una pista es acustica (0.0 a 1.0).
» instrumentalness: Indica la probabilidad de que una cancion sea instrumental.
» liveness: Representa la probabilidad de que la canciéon se haya grabado en vivo.

» valence: Describe la positividad que transmite una cancioén. Valores altos refle-
jan emociones positivas.

» tempo: Ritmo de la cancion en pulsaciones por minuto (PPM).
» time_signature: Compas de la pista (por ejemplo, 4/4, 3/4).

» track_genre: Género musical asociado a la cancion.

3.1.2. Importacion del dataset

El dataset ha sido importado en Power BI [Mic25] utilizando la opcion de Obtener
datos para archivos en formato CSV, lo cual integra todos los datos inicialmente en
crudo en el programa. Aunque el archivo de origen sea un .xls (extension estandar
para documentos creados con Microsoft Excel), puede ser facilmente convertido a
formato .csv para obtener algunas ventajas al trabajar en PowerBi como un mayor
rendimiento (al ser simplemente texto delimitado, es mucho mas ligero y rapido en
comparacion con los archivos excel).

Ademas, los archivos CSV no tienen que ser interpretados por Power BI con estilos,
celdas combinadas, metadatos complejos o formulas, por lo que siempre ocupan me-
nos espacio en disco y eso nos beneficia a la hora de ser eficientes en la transferencia
de datos.

3.1.3. Limpieza y preparado de los datos

Una vez cargados los datos, abrimos Power Query (pestana dedicada a transformar
los datos). Es un editor de consultas de Power Bl donde podemos limpiar y transfor-
mar nuestros datos.

Lo primero que hicimos, para ir facilitando la preparacion de datos, fue eliminar toda
la informaciéon que consideraba irrelevante, fueron las columnas trackid, album-
name, key, loudness y timesignature ya que no aportan ninguan valor directo al
analisis. Asi, pasamos de las 21 columnas que teniamos originalmente a tener 16,
todas ellas relevantes para el analisis. Sin embargo, dado que es esencial tener la
fecha de salida de cada una de las canciones, decidimos, con ayuda de chatGPT-40
[16] anadir una columna release_date: Fecha de lanzamiento de la pista, que se-
ria clave para trabajar con franjas de afnos y conocer mucho mejor los patrones de
comportamiento segun la fecha.
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3.1. Importacion y preparacion de los datos

En esta parte del proceso (Power Query) verificamos los tipos de datos de cada una de
las columnas para que se correspondiesen con su naturaleza. Esto es, que los datos
numéricos sean numeros, las letras sean texto, las fechas sean un dato de tipo fecha,
etc. Revisar los tipos de datos es fundamental para garantizar que cada columna se
interprete de manera correcta por la herramienta.

3.1.3.1. Ajustes adicionales

En esta parte del proceso también ajustamos la duracion de las canciones (columna
duration_ms) de tal manera que apareciese en un formato comodo con el que tra-
bajar, creando la columna duration_mm_ss a partir de la original, con la siguiente
formula):

Duracién (mm:ss) = Pad (From (IntDiv(dur_ms, 60000)),2,”07)
+7 74 (3.1)
Pad (From (IntDiv(Mod(dur_ms, 60000), 1000)),2,”0”)

Donde:

= Pad: Equivale a Text .PadStart, que afiade ceros iniciales al texto hasta alcan-
zar la longitud especificada.

= From: Equivale a Text .From, que convierte valores numeéricos en texto.

= IntDiv: Equivale a Number.IntegerDivide, que realiza una division entera en-
tre dos numeros.

= Mod: Equivale a Number.Mod, que calcula el residuo de la division entre dos
numeros.

» dur_ms: Representa la duraciéon de la cancién en milisegundos.

De esta forma, pasamos de tener el tiempo en milisegundos a tenerlo en minutos y
segundos, como estamos acostumbrados a ver.

También redondeamos todas las columnas a 2 decimales ya que no es necesaria una
precision de mas numeros para el analisis.

Por ultimo, ordenamos todas las columnas segun mi criterio en cuanto a relevancia
de cada una de ellas con respecto al analisis.

3.1.3.2. Deteccion de valores nulos o filas duplicadas

No detectamos ningun valor nulo ni campos vacios en ninguna de las columnas, lo
cual fue una ventaja porque no tuvimos que pensar en como tratarlos.

Lo que si detectamos en cantidad fueron filas duplicadas, muchas se repetian idén-
ticas excepto por el indice que se genera automaticamente (1* columna). Para esto,
directamente en Power Query seleccionamos Quitar duplicados y aseguré que cada
fila fuese unica y apareciese una sola vez para no alterar resultados del analisis.
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3.1.3.3. Normalizacion y estandarizacion de las variables

Con el fin de que las columnas con valores continuos estuvieran en un rango homogé-
neo, normalizamos la mayoria de variables como popularity, danceability, energy,
valence... entre otras. Esto lo realizamos dividiendo los valores de cada columna por
su maximo corrrespondiente posible, para escalar los valores entre Oy 1. Por ejemplo:

d— popularity (3.2)

larit li
popularity_normalize 100

Esta normalizacion de todas las variables continuas facilita comparaciones entre co-
lumnas, hace que no trabajemos con diferentes escalas y representa de una manera
mas fiel e uniforme los datos que queremos visualizar.

3.1.3.4. Columnas que no necesitan normalizacion:
= explicit: Es categorica (verdadero/falso).

= track_genre: Es categorica.

3.1.3.5. Creacion de nuevas columnas

Durante la preparacion del dataset, decidimos anadir nuevas columnas a partir de
las que tenia, con la intencion de facilitar y hacer mas preciso el analisis y poste-
riormente sacar mejores conclusiones relacionadas con patrones de comportamiento
de las distintas variables. A continuaciéon se mencionan modificaciones que se han
hecho sobre el conjuntos de los datos.

3.1.3.5.1. Categorizacion de géneros musicales: La columna track_genre con-
tenia muchos géneros musicales especificos distintos, demasiados como para no per-
derse a la hora de saber el tipo de género global al que nos podemos referir. Percibi-
mos que muchos de ellos podrian agruparse dentro de categorias mas generales para
simplificar el analisis. Creamos una nueva columna denominada genre_agrupado,
en la que los géneros se agruparon en las siguientes categorias principales:

= Pop: Incluye variantes como pop, synth-pop, indie pop, k-pop, latin pop, pop punlk.

= Rock: Agrupa géneros como rock, alternative rock, hard rock, classic rock, indie
rock, punk rock.

= Electréonica: Contiene electro, house, dance, techno, trance, edm, deep house,
ambient, chillout.

= Hip-Hop/Rap: Incluye hip-hop, rap, trap.

= Reggaeton/Latino: Cubre géneros como reggaeton, latin urban, cumbia, banda,
salsa.

= R&B/Soul: Agrupa r&b, soul, neo-soul, funlk.
= Jazz/Blues: Incluye jazz, blues, swing, bebop.
» Clasica: Contiene classical, opera, baroque.

= Country/Folk: Incluye country, folk, americana, bluegrass.
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3.1. Importacion y preparacion de los datos

= Otros: Para géneros que no encajan en las categorias anteriores.
El proceso para realizar esta categorizacion en Power Query fue el siguiente:
1. Seleccion de la columna a categorizar: Elegimos la columna track_genre.

2. Creacién de una nueva columna categorizada: En Agregar columna seleccio-
namos Columna personalizada. y la renombramos genre_agrupado.

3. Aplicacion de una légica condicional: Utilizamos una férmula condicional
que identifique palabras clave en los géneros y asigne cada género a una de
las siguientes categorias: Pop, Rock, Electronica, Hip-Hop/Rap, Reggaeto6-
n/Latino, R&B/Soul, Jazz/Blues, Clasica, Country/Folk, y Otros. De esta
manera:

Listing 3.1: Clasificacion de géneros musicales en Power Query

if Text.Contains ([track_genre], "pop") then "Pop"

else if Text.Contains ([track_genre], "rock") then "Rock"

else if Text.Contains([track_genre], "electro") or
Text.Contains ([track_genre], "house") then "Electronica"

else "Otros"

aos W N =

4. Guardamos los cambios aplicados

3.1.3.6. Extraccion del afio de la fecha de lanzamiento

La columna release_date contenia originalmente fechas completas (formato YYYY-MM-DD)
y no estabamos siendo capaces de acceder al dato del ano para analizar. Asi que ex-
trajimos el ano de cada fecha para facilitarme el trabajo creando una nueva columna
denominada year, que almacena unicamente el ano de lanzamiento utilizando la
funcién Date.Year()

3.1.3.7. Agrupacion de aios en franjas
Agrupamos los anos en las siguientes franjas:
= 2013-2015
= 2016-2018
= 2019-2021
= 2022 en adelante

Dichas franjas las puse en una nueva columna llamada year_range.

3.1.4. Reduccion del dataset

Siguiendo con la revision del dataset, fuimos conscientes de que era demasiado gran-
de (80.000 filas) y ademas contenia datos totalmente irrelevantes para un estudio
como el que queria hacer. Habia campos tomados como canciones que eran compi-
laciones de musica de hasta 60, 70 u 80 minutos de duracion, asi como efectos de
sonido o fragmentos de piezas de 15, 20 o 30 segundos de duracion.

Para garantizar un analisis mas limpio y sobretodo relevante, decidimos quedarnos
solo con canciones desde 1 minuto y medio a 7 minutos. La columna duration_mm_ss
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contenia la duracion de las canciones en formato mm: ss. Para filtrar las canciones que
estuvieran dentro del rango de 1:30 (90 segundos) a 7:00 (420 segundos), realizamos
los siguientes pasos en Power Query:

= Agregamos una columna temporal que convertia el formato mm:ss a segundos
utilizando la funcién Text .Split en Power Query, que divide el texto por el deli-

mitador “:”, extrayendo minutos y segundos, y los combina en un valor numeérico
en segundos con el siguiente calculo:

Listing 3.2: Calculo de duracion en segundos (etapa intermedia)

1 duration_seconds_temp = (minutos * 60) + segundos
La formula completa implementada en Power Query es:

Listing 3.3: Formula completa en Power Query para calcular duracion en segundos

1 let

2 parts = Text.Split ([duration_mm_ss], ":"),
3 minutes = Number.From(parts{0}),

4 seconds = Number.From(parts{l})

5 in

6 (minutes * 60) + seconds

Donde:

® Text.Split ([duration_mm_ss], ":"): Divide el valor de la columna en

“, 9

dos partes separadas por “:”.
* parts{0}: Representa los minutos.
* parts{1l}: Representa los segundos.
® Number.From(): Convierte los valores extraidos de texto a numeros.
®* (minutes = 60) + seconds: Calcula el total de segundos.

= Aplicamos un filtro para conservar uinicamente las filas donde duration_seconds_temp
estuviera entre 90 y 420 segundos de la siguiente manera:

1. En la columna duration_seconds_temp seleccioné la opcion Filtro numé-
rico >Entre.

2. Especificamos los valores del rango:
¢ Valor minimo: 90 (1 minuto y 30 segundos).
¢ Valor maximo: 420 (7 minutos).

3. Aplicamos el filtro y confirmé los cambios.

Este paso permitio reducir el dataset a aquellas canciones cuya duracion era
relevante para el analisis, excluyendo duraciones extremadamente cortas o ex-
cesivamente largas.

» Eliminamos la columna temporal duration_seconds_temp, dejando inicamen-
te la columna original duration_mm_ss en su formato mm: ss.

De esta manera ajustamos los datos para solo tener duraciones mas convencionales,
sin alterar la columna duration_mm_ss.
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3.1.5. Reduccion del dataset con muestreo aleatorio

Dado que el dataset seguia conteniendo 74.000 filas tras el filtro por duracion de
canciones, consideramos necesario realizar una reduccion adicional para manejar
mejor los datos y que se procesasen de forma mas fluida. Reducirlo aproximadamente
a la mitad pero sin que afectase a la representatividad del conjunto y sin que estuviese
esta reduccion sesgada por nada. Optamos por coger un muestreo aleatorio por ese
motivo.

Para ello, utilizamos la funcion de Conservar filas superiores en Power Query si-
guiendo estos pasos:

= Primero, anadimos una columna aleatoria con la opcion Columna Personaliza-
da y empleando la funciéon Number.RandomBetween (1, 100000) para asignar
a cada fila un valor aleatorio.

= Luego, ordenamos las filas segun los valores generados en la columna aleatoria,
utilizando la opciéon Ordenar por para organizar los datos en base a esta nueva
columna.

= Después seleccionamos la opcion Conservar filas en el menu desplegable de
Quitar filas.

= En Conservar filas, pusimos 40.000, lo que indica que solo quiero quedarme
con las primeras 40000 filas aleatoriamente

= Finalmente, eliminamos la columna aleatoria

El resultado es un conjunto que mantiene las caracteristicas para el analisis pero
que es mas manejable.
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3.2. Analisis descriptivo basado en la popularidad

3.2.1. Relacion entre caracteristicas de audio y popularidad

RANGO TEMPORAL VARIABLE

2019-2021 Valence

Relacion entre Popularidad segiin variables

genre_agrupado @ Clasica @Country/Folk @Electrénica ®Hip-Hop/Rap ®@Jazz/Blues @Otros @ Pop ®RA&B/Soul ®Reggaetdn/Latino ®Rock

Hip-Hdp/Rap

R&B/Soul|

Rock

Figura 3.1: La popularidad frente al Valence de los datos agregados por generos (en
la franja 2019-2021)

Para analizar como las caracteristicas de audio (valence, energy, y danceability)
influyen en la popularidad de las canciones decidimos crear un grafico de disper-
sion dinamico en Power BI ya que se consideré que era la forma en la que mejor
se apreciaba ver como varia la popularidad de la cancion segun cada una de estas
variables.

En la figura 3.1, se observa dicho grafico de dispersion, el cual muestra y permite
analizar relacion entre la popularidad promedio de distintos géneros musicales y el
valence (positividad) en la franja temporal 2019-2021. Cada punto representa un
género agrupado, donde el eje = indica el valence y el eje y la popularidad.

Los géneros mas populares, como Hip-Hop/Rap y Pop, vemos que estan mas equi-
librados en valence, mientras que Reggaetéon/Latino destaca con un valence mas
alto y una alta popularidad también, probablemente por ser un género mas festivo.
Por otro lado, géneros como Clasica y Otros muestran baja popularidad y valence, lo
que indica que tienen una audiencia mas concreta y reducida. Electronica y Rock
tienen una posicion intermedia tanto en valence como en popularidad.

s Calculo de las medias:

¢ Creamos una tabla de medidas calculadas donde obtuve las medias de las
variables valence, energy y danceability para comparar las caracteris-
ticas de audio de manera homogénea utilizando la funcién AVERAGE ().
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3.2. Analisis descriptivo basado en la popularidad

= Creacion de un parametro dinamico:

* Implementamos un parametro en Power BI que contemplase las tres me-
didas (valence, energy, y danceability) para facilitar la seleccion de la
variable que se quiere comparar con popularity.

¢ Este parametro permite cambiar dinamicamente la variable que se utiliza
en el eje X del grafico de dispersion.

= Configuracion del grafico:

¢ Seleccionamos Grafico de dispersion en Power Bl y asignamos las siguien-
tes configuraciones:

o Eje X: El parametro dinamico creado previamente (que permite alternar
entre valence, energy, y danceability).

o Eje Y: popularity.

o Leyenda: genre_agrupado, para diferenciar cada género por un color
distinto.

* Personalizamos levemente el disefio pensando en que se viese lo mas claro
posible con los colores y formatos del grafico.

= Filtros:

¢ Anadimos un filtro que permitiese seleccionar que variable comparar con
respecto a la popularidad.

* Anadimos un segundo filtro para segmentar los datos por year_range, para
que la relacion entre variables fuese visible en diferentes franjas de afnos.

Este enfoque permitio analizar las relaciones de manera dinamica, con una interfaz
intuitiva que facilita el cambio de variables y rangos temporales.
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3.2.2. Evaluacion de la popularidad en funcion de la duracion y los gé-
neros musicales por época

Popularidad en funcion de la duracion Géneros populares por época RANGOTEMPORAL & ~

2022 en adelante
2 135
2019-2021

W 2022 en adelante

2 a3 minutes

< de iminulos

4a 5 minulos

3 a4 minules

Mas de 5 minutos @)

Figura 3.2: Generos populares por época y en funcion de su duracion

En esta pagina del dashboard se quieren ver de manera clara dos aspectos:
El primero como influye la duracion de las canciones en su popularidad, y el segundo
qué generos han sido mas populares en cada €poca.

En la figura 3.2, a la izquierda observamos que las canciones con una duracién de 2 a
3 minutos son las mas populares, seguidas por las de 3 a 4 minutos. Las canciones
con una duracion mayor a 5 minutos tienen la menor popularidad, los usuarios
prefieren claramente piezas mas breves y concisas.

En el grafico de la derecha, los géneros mas populares varian segun la €poca, pero en
la franja que mostramos (que es la mas actual de la que disponemos) destacan Hip-
Hop/Rap y Pop como lideres en popularidad. Por otro lado, géneros como Clasica y
Otros presentan menor relevancia.

3.2.2.1. Relacion entre la duracion de las canciones y su popularidad

Para analizar céomo influye la duraciéon en la popularidad, creamos un grafico de
dispersion. El proceso fue el siguiente:

= Se utiliz6 un grafico de dispersion, configurando:
* El eje X con duracion_categorizada.
* El eje Y con la media de popularity_norm.
= Configuramos también una interaccion dinamica para que al seleccionar un

rango de duracion en el grafico de dispersion, el de barras apiladas de la derecha
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3.2. Analisis descriptivo basado en la popularidad

también se actualice, mostrando cémo influye esa duracion en los géneros mas
populares.

3.2.2.2. Popularidad de los géneros musicales por época

Para observar cuales han sido los géneros mas populares en diferentes épocas, opta-
mos por un grafico de barras apiladas.

» Usamos genre_agrupado como eje categorico para identificar los géneros.
= En el eje Y, utilizamos la media de popularity_norm.

= Anadimos el filtro que nos muestra los datos por las franjas temporales que ya
se configuré previamente.

» También hicimos la interaccion dinamica entre el grafico de dispersion y el gra-
fico de barras, de modo que al seleccionar un rango de duracioén en el grafico
de dispersion, el grafico de barras actualizase automaticamente los géneros mas
populares dentro de esa duracion.

La relacion entre ambos graficos permite analizar de manera conjunta cémo influ-
yen las diferentes duraciones de canciones en los géneros mas populares segun la
época. Se utilizaron las siguientes configuraciones adicionales: el filtro de franja tem-
poral (vear_range) afecta a ambos graficos, permitiendo observar como cambian las
tendencias a lo largo de los anos.

3.2.3. Preferencias musicales segun estados de animo

3.2.3.1. Determinar el estado de animo a partir de las métricas

Estado de Animo (Valence y Energy)

genre_agrupado @ Clisica @ Country/Folk @ Electrinica @ Hip-Hop/Rap @azz/Blues @0wos @Fop @REE/Soul @ Reggaetdn/Lating @Rock

RANGO TEMPORAL

2022 en adelante ~

Popularidad/explicit

Figura 3.3: Estado de animo // Popularidad vs Contenido explicito

»de energy_norm

Promedic
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Analisis Descriptivo del Dataset

Para analizar como los valores de valence (positividad) y energy (nivel de energia)
afectan a la popularidad de los géneros, decidimos crear un grafico de (de disper-
sion). En la figura 3.3, el grafico de la izquierda muestra la relacion entre valence y
energy,que como ya mencionabamos, son indicadores relacionados con el estado de
animo . Reggaeton/Latino y Electrénica tienen mayor energia, mientras que Cla-
sica y Country/Folk destacan por valores bajos en ambos ejes, al ser géneros mas
relajados.

En el grafico de la derecha, se analiza la relacion entre la popularidad y el atribu-
to explicit. Las canciones explicitas presentan una popularidad mayor que las no
explicitas.

Esta parte del analisis sirve para ver qué generos son mas escuchados segun la
positividad y la energia que posean. Esto nos acerca mas a saber que cuando un
usuario esta en un estado de animo mas feliz, eligira normalmente géneros con una
alta positividad, y al contrario si esta mas triste. Los resultados y conclusiones mas
detallados los desarrollaremos en un apartado posterior.

= Seleccionamos un grafico de burbujas y configuramos los siguientes elementos:
* Eje X: valence.
* Eje Y: energy.

e Tamaio de la burbuja: popularity_norm, para reflejar la popularidad de
las canciones.

* Leyenda: genre_agrupado, para diferenciar los géneros con colores.

3.2.4. Popularidad y explicit lyrics

En esa misma pagina de PowerBi, aprovechamos para poner otro grafico de barras
apiladas que mostrase en general si tenian mayor popularidad las canciones explici-
tas o las no explicitas. Como la columna de explicit era categorica (true/false) creamos
una para poder compararla. Esta nueva se llamariamos explicit_numérica y conten-
dria un 1 para true y un O para false. Siendo entonces 1 explicita y O no explicita.

3.3. Conclusiones del analisis descriptivo

A modo de interpretacion de las relaciones entre columnas del conjunto de datos que
se han hecho, se relatan a continuacion las conclusiones que sacamos de cada parte
del analisis. La intencion de obtener conclusiones de los resultados es poder aportar
mejoras en cuanto a la precision de futuros sistemas de recomendacion.

3.3.1. Dashboard 1 (Figura 3.1): Relacion entre la popularidad y las va-
riables danceability, valence y energy

Esta primera parte del analisis tiene como objetivo evaluar la relacion entre la popula-
ridad de las canciones y tres caracteristicas fundamentales (danceability, valence
y energy) a lo largo de todas las franjas temporales que se configuraron. Si bien la
hoja es interactiva para poder ver cualquier franja, comentaré la evolucion entre los
extremos temporales, la franja mas antigua y la mas reciente: 2013-2015 y 2022 en
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3.3. Conclusiones del analisis descriptivo

adelante. A continuacion, se presentan las conclusiones mas relevantes para cada
variable y periodo analizado.

3.3.2. Danceability y Popularidad

En esta seccion analizamos como el atributo danceability influye en la popularidad
de los géneros musicales, teniendo en cuenta franjas temporales concretas.

3.3.2.1. Franja 2013-2015

En este periodo de tiempo, observamos que los géneros con mayor danceability
como Reggaeton/Latino, Electronica y R&B/Soul tienden a ser mas populares. En
contraste, géneros como Clasica y Country/Folk, con valores bajos en danceability,
muestran una popularidad significativamente menor.

El Hip-Hop/Rap aparece como el género que combina los mas altos niveles de danceability
con una popularidad elevada, lo que sugiere que esta variable sea lo que fomente su
atractivo durante este periodo.

3.3.2.2. Franja 2022 en adelante

En la franja 2022 en adelante, se observa que géneros como Pop y Electrénica siguen
manteniendo altos valores de danceability asi como su popularidad. E1 Reggaeto-
n/Latino incrementa su representacion, lo cual hace que este género se consideres
como muy popular y sobre todo muy bailable, posiblemente por la gran influencia
que tiene la globalizacion de los artistas y el aumento la presencia de los mismos en
plataformas de streaming.

Por otro lado, el Hip-Hop/Rap mantiene su popularidad y danceability, mientras
que géneros como el Rock y la Cldsica se mantienen con valores bajos en ambas
variables, mostrando poca variacion respecto a 2013-2015.

3.3.3. Valence y Popularidad

En esta seccién analizamos como el atributo valence influye en la popularidad de
los géneros musicales, teniendo en cuenta franjas temporales concretas.

3.3.3.1. Franja 2013-2015

Durante este periodo, es notable que los géneros con valores de valence mas altos
como el Popy el Country/Folk, tienen una popularidad relativamente alta, sugiriendo
que en general se prefieren canciones que transmiten emociones positivas. Por el
contrario, la Clasica y el Jazz/Blues, con valores de valence mas bajos, son menos
populares en general.

El Hip-Hop/Rap tiene valor de valence medio-alto y una popularidad destacada, lo
cual indica que es positivo y atractivo para los usuarios.

3.3.3.2. Franja 2022 en adelante

En el periodo mas reciente que tenemos disponible en el dataset, la tendencia mues-
tra que géneros como el Pop y el Reggaeton/Latino son los que mas altos niveles de
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valence y popularidad tienen, confirmando que las canciones con emociones positi-
vas siguen siendo las favoritas.

El Hip-Hop/Rap mantiene un valence estable y sigue siendo altamente popular,
mientras que géneros como Rock y Cldsica mantienen bajos valores de valence y
popularidad.

3.3.4. Energy y Popularidad

En esta seccion analizamos como el atributo energy influye en la popularidad de los
géneros musicales, teniendo en cuenta franjas temporales concretas.

3.3.4.1. Franja 2013-2015

Los géneros con alta energy, como el Hip-Hop/Rap, la Electrénica y el Rock, muestran
una mayor popularidad durante este periodo, lo cual indica una clara preferencia
por canciones con alta intensidad y ritmo. En contraste, géneros como Clasica y
Jazz/Blues, que tienden a ser mas suaves, presentan una menor popularidad.

El Pop, aunque tiene niveles de energy medios, tiene notoria popularidad, lo que
indica que no es precisamente la energia alta lo que determina la popularidad.

3.3.4.2. Franja 2022 en adelante

En la franja mas reciente que tenemos, géneros como el Reggaeton/Latinoy la Electré-
nica tienen altos niveles de energy y una popularidad creciente, lo que nos dice que
el interés va yendo hacia preferencias por canciones mas intensas. El Hip-Hop/Rap
sigue manteniendo un balance entre alta energy y popularidad, mientras que el Rock
parece haber disminuido en relevancia.

Por otro lado, géneros con baja energy como la Cldsica y el Country/Folk, mantienen
una popularidad limitada, lo que sin duda confirma la idea de que las canciones mas
dinamicas y enérgicas son mas atractivas para los oyentes ahora.

3.3.5. Resumen

El analisis de estas tres variable en ambos periodos revela patrones firmes en cuanto
a la popularidad de los géneros. Géneros como el Reggaetéon/Latino, la Electronica y
el Hip-Hop/Rap tienen un crecimiento uniforme, mientras que géneros mas tradicio-
nales como la Clasica y elCountry/Folk son menos populares.

Consideramos esta observacion de los resultados importante en cuanto al desarrollo
de sistemas de recomendacion porque permiten identificar atributos clave que influ-
yen en las preferencias de los usuarios segun el contexto de época en el que estemos
y también segun el género que previamente haya predominado en sus escuchas. Ade-
mas, confirman la importancia de considerar variables como el valence y la energy
al disenar algoritmos de recomendacion personalizados.
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3.3. Conclusiones del analisis descriptivo

3.3.6. Dashboard 2 (Figura 3.2): Conclusiones sobre populariadad en
funcion de la duracion por géneros

En esta parte del analisis se pretenden interpretar dos variables que me parecen
muy importante: como influye la duracion de las canciones en su popularidad y qué
géneros han sido mas populares en diferentes épocas. Asi podremos identificar mas
patrones de preferencia de los usuarios segun la época.

3.3.6.1. Duracion de las canciones y su relaciéon con la popularidad

En el grafico de la izquierda, se compara la duraciéon de las canciones, categorizada
en rangos de minutos, con su popularidad media.

= Canciones cortas: las canciones con una duracion inferior a 2 minutos tienden
a ser menos populares en comparacion con otros rangos, lo que nos indica
que no son tan atractivas como canciones que duran mas, o que el usuario las
interpreta como demasiado incompletas.

= Canciones de 2 a 3 minutos: este rango es el que muestra el mayor nivel de
popularidad promedio, lo cual indica que los oyentes prefieren canciones que
son lo suficientemente breves como para mantener su atenciéon, pero no tan
cortas como para quedarse faltos de informacion.

= Canciones largas: las canciones con mas de 5 minutos de duracion presentan
una menor popularidad promedio. Esto nos puede decir que los oyentes actua-
les prefieren experiencias musicales mas concisas, probablemente influenciadas
por el consumo cada vez mas rapido en plataformas digitales. Como hipétesis
personal, si hiciesemos este analisis en 2040, cambiaria drasticamente este gra-
fico, tendrian seguramente mas interés canciones de duracion aproximada de 1
minuto y bajaria considerablemente el interés por canciones tan largas como 4,
5, 6 minutos. Esto viene por la influencia de la cultura del placer instantaneo,
que promueve tener lo que queremos siempre disponible y por la cual nues-
tra capacidad de interés se ve transformada en querer estar probando nuevas
experiencias constantemente, sin importarnos si son demasiado cortas.

Este analisis sugiere que para capturar el interés de la mayoria del publico, hoy en
dia las canciones deben estar dentro de un rango de 2 a 4 minutos, alineandose con
las tendencias de consumo actuales.

3.3.6.2. Popularidad de los géneros musicales segun la época

El grafico de barras de la derecha muestra los géneros musicales mas populares en
cada franja de anos, de nuevo, comentaremos solo los dos periodos de tiempo: 2013-
2015y 2022 en adelante.

= 2013-2015: durante este periodo, el género Hip-Hop/Rap lidera ampliamente
en popularidad, seguido por Pop y Jazz/Blues. Esto es un reflejo claro de la
influencia de la cultura en esa época.

= 2022 en adelante: aunque el Hip-Hop/Rap sigue siendo dominante, el Pop
muestra una popularidad significativamente mas alta en comparacion con el
periodo de 2013, seguramente se deba al impacto que han conseguido tener
algunos artistas en los ultimos afnos. Los géneros como Reggaeton/Latino y
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Electrénica también destacan, reflejando el crecimiento de estos géneros en el
panorama internacional.

= Menor popularidad: géneros como Clasica y Country/Folk permanecen entre
los menos populares en ambos periodos, lo que indica que existe una audiencia
de nicho para estos estilos.

3.3.6.3. Interpretacion general

Este analisis consigue ayudar a entender como han cambiado las preferencias mu-
sicales con el tiempo. El Hip-Hop/Rap, por ejemplo, ha mantenido su popularidad,
pero otros como el Reggaetén/Latino han crecido considerablemente, lo que indica
una evolucion. También consideramos que la relacion entre la duracion de las can-
ciones y el impacto que luego tienen en los oyentes, es algo que los productores y
compositores tienen cada vez mas en cuenta al crear musica.

Estos resultados podrian servir de ayuda a la hora de disenar sistemas de reco-
mendacion personalizados que consideren tanto las preferencias de género como la
duracion preferida por los usuarios.

3.3.7. Dashboard 3 (Figura 3.3) Conclusiones del Estado de Animo y
Explicit Lyrics

(2013-2015 vs. 2022 en adelante) En este dashboard [fig-3.3], la intencién fue ana-
lizar dos aspectos clave relativos al estado de animo del usuario: (valence y energy)
segun los distintos géneros musicales, asi como la relacion entre canciones explici-
tas o no explicitas y su popularidad. A continuacion, se presentan las conclusiones
segmentadas por rangos temporales:

Analisis del estado de animo y canciones explicitas

1. Analisis del estado de animo: 2013-2015
Durante este periodo, los géneros musicales con mayor energia y positividad
fueron Hip-Hop/Rap y Reggaeton/Latino, los cuales destacan como los mas
energéticos, con valores altos tanto de valence como de energy. Esto refleja
una fuerte preferencia por canciones intensas en cuanto al ritmo y la fuerza, asi
como que acomparnen en emociones positivas.

Por otro lado, géneros como Jazz/Blues y Country/Folk presentaron valores
mas bajos en energia y positividad, posicionandose como opciones mas relaja-
das y no necesariamente "felices". Finalmente, el género Clasica sobresale con
los valores mas bajos tanto en energia como en positividad, indicando que du-
rante este periodo las canciones clasicas tuvieron un caracter mas melancolico
o al menos fueron utilizadas para acompanar sentimientos mas nostalgicos o
emociones no tan positivas.

2. Analisis del estado de animo: 2022 en adelante
En este rango de annos mas reciente, los resultados indican que el Hip-Hop/Rap
mantiene su posicion como un género con valores mas altos de energia y posi-
tividad, lo cual sugiere su éxito en contextos mas festivos o emociones relacio-
nadas con la celebracion. No obstante, Reggaetén/Latino sobresale atiin mas,
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consolidandose como un género dominante en los ultimos anos gracias a su alta
energia y positividad.

El Pop también muestra gran positividad, aunque con niveles de energia mode-
rados, lo que indica su adaptabilidad a diferentes intensidades. Mientras tanto,
la Electréonica y el R&B/Soul se posicionan como géneros intermedios, con un
equilibrio entre energia y positividad. Finalmente, géneros como la Clasica y
el Country/Folk mantienen valores bajos en ambas variables, considerandose
como opciones mas tranquilas y emocionales.

3. Analisis de las canciones explicitas
En ambos periodos, las canciones explicitas (explicit = 1) tienen una popula-
ridad significativamente mayor que las no explicitas (explicit = 0). Este resul-
tado es consistente a lo largo de los anos, lo que sugiere que las canciones con
contenido explicito suelen tener un mayor impacto en general entre los oyentes.
Esto puede deberse al auge de géneros como €l Hip-Hop/Rap y ¢l Reggaeton/-
Latino, que suelen incluir contenido explicito.

4. Conclusion general
Este dashboard de PowerBi refleja el comportamiento de la sociedad, que mue-
ve las escuchas en plataformas como Spotify, actualmente tan extendidas. Es
evidente que nuestras escuchas dependen del estado de animo que experimen-
tamos en cada momento. Este aspecto es crucial para estudiar patrones de com-
portamiento en los usuarios y orientar las recomendaciones segun su estado de
animo.
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Capitulo 4

Implementacion de un prototipo
de Sistema de Recomendacion

1. Clustering del dataset: elegimos tres algoritmos de clustering (CLARA, DBS-
CAN y HCLUST) para hacer agrupaciones segun las caracteristicas musicales
que pudiesen agruparse, para asi ir identificando patrones y facilitar la segmen-
tacion del dataset.

2. Analisis de resultados: generamos estadisticas y visualizaciones para interpre-
tar los resultados de los distintos algoritmos de clustering y sus propiedades.

4.1. Clustering del Dataset

Para optimizar el rendimiento, optamos por trabajar con una muestra reducida de
5000 filas seleccionadas aleatoriamente del dataset original, ya que si trabajaba con
todos los datos era demasiado lento el algoritmo y no era eficiente.

De esta manera pudimos conseguir un equilibrio de representatividad que no me
hiciese perder eficiencia a nivel computacional.

4.1.1. Eleccion de algoritmos

= CLARA (Clustering LARge Applications) : elegimos este algoritmo como mé-
todo particional, esta basado en medoids (medoides) que son puntos reales del
dataset que representan el cluster. La diferencia con respecto a los centroides
es que estos ultimos son puntos calculados promediando caracteristicas. Se-
leccioné 10 clusteres para organizar el dataset en agrupaciones significativas.
Ademas, los medoides fueron posteriormente utilizados como entrada para el
clustering jerarquico.

= DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise): el
algoritmo de densidad me parmitiria identificar no solo clusteres definidos por
densidad, sino también outliers, que recogen rarezas o canciones que no pueden
ser agrupadas.

= Clustering jerarquico: basado en los medoides obtenidos de CLARA, este mé-
todo permitiria generar estructura jerarquica que sera util para analizar las
relaciones entre clusteres.
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4.1. Clustering del Dataset

4.1.2. Implementacion

La implementacion se llevo a cabo en Python utilizando pandas, scikit-learn,
matplotliby scikit-learn-extra. Los pasos principales fueron:

1. Carga y preprocesamiento del dataset: seleccionamos las caracteristicas o
variables musicales mas relevantes(numeéricas todas ellas):

m popularity_norm, danceability_ norm, energy_norm, valence_norm, acousticness_1
tempo_norm, liveness_norm, speechiness_norm.

2. Clustering: aplicamos los algoritmos seleccionados en el orden CLARA — DBS-
CAN — Jerarquico.

3. Visualizacion y analisis: generamos graficas y promedios por claster para in-
terpretar los resultados.

4.1.3. Resultados y Conclusiones del Clustering

En esta seccion, discutiremos los resultados obtenidos del clustering, veremos como
han sido las agrupaciones resultado de cada una de las técnicas y comentaremos qué
sacamos en claro de cada una de ellas.

4.1.3.1. Resultados del Clustering CLARA

Promedios por Cluster (CLARA)

1.0{ ™= popularity_norm
I danceability_norm
I energy_norm
I valence_norm
0.g | ™= acousticness_norm
E tempo_norm
B liveness_norm
I speechiness_norm
0.6 1
0.4 1
0.2 1
0.0 -
o - ~ (] 3 's] (=] P~ =] (=2
CLARA_Cluster

Figura 4.1: Clustering Clara
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Implementacion de un prototipo de Sistema de Recomendacién

El algoritmo CLARA gener6 10 clusteres(véase Figura [fig-3.4]), cada uno represen-
tado por un medoide. Los promedios de las caracteristicas en cada cluster nos dicen
que:

= Los clusteres con alta popularity_norm, como el 0y el 7, contienen canciones
populares y que son mas escuchadas en general por el usuario medio.

= Valores altos en danceability_norm y tempo_norm en el cluster 4 sugieren
canciones rapidas y bailables.

= Clusteres con valores altos de acousticness_norm y bajos en energy_norm,
como €l 3, representan canciones mas acusticas y tranquilas.

4.1.3.2. Funcion para obtener medoides del algoritmo CLARA

A continuacién se describe la funciéon anadida al cédigo que teniamos relativo al
Clustering para obtener los medoides que genera el algoritmo CLARA.

Listing 4.1: Funcion que muestra los medoides

def obtener_medoides (self):
print ("Obteniendo medoides de cada cluster...")
clara_model = KMedoids (n_clusters=10, method=’'pam’, random_state=42)
clara_model.fit (self.dataset[self.numeric_features])

medoides_indices = clara_model.medoid_indices_
medoides_info = []
for idx in medoides_indices:

medoide = self.dataset.iloc[idx]
medoides_info.append ({
"Cluster": clara_model.labels_[idx],
"Track Name": medoide.get ("track_name", "Desconocido"),

"Popularity": medoide["popularity_norm"],
"Danceability": medoide["danceability_norm"],
"Energy": medoide["energy_norm"],

"Valence": medoide["valence_norm"],
"Acousticness": medoide["acousticness_norm"],
"Tempo": medoide["tempo_norm"],

"Liveness": medoide["liveness_norm"],
"Speechiness": medoide["speechiness_norm"],

b

medoides_file_path = os.path.join(self.output_dir, "clara_medoides.csv")
medoides_df = pd.DataFrame (medoides_info)

medoides_df.to_csv (medoides_file_path, index=False)

print (f"Archivo de medoides guardado en: {medoides_file_path}")

return medoides_info

En la funcion 4.1 se identifican los medoides generados por el algoritmo CLARA. Cada
medoide representa el punto mas cercano al centro del clister correspondiente, y
sus caracteristicas promedio se extraen y almacenan si esta disponible la pista. Los
resultados se guardan en un archivo en formato .csv.

4.1.3.3. Resultados de los medoides

La siguiente tabla muestra las canciones identificadas para cada uno de los medoi-
des:
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Cluster | Track Name Popularity | Danceability | Energy | Valence | Acousticness | Tempo | Liveness | Speechiness
0 Mi Buenos Aires Querido 0.00 0.60 0.74 0.57 0.21 0.59 0.86 0.45
1 Chainsaw man main theme 0.00 0.58 0.89 0.22 0.13 0.59 0.24 0.43
2 Waipi'o Paea 0.00 0.47 0.26 0.39 0.55 0.15 0.37 0.29
3 Los que marcan el camino 0.00 0.62 0.34 0.43 0.35 0.10 0.29 0.29
4 Se Deus Disser 0.00 0.39 0.41 0.35 0.75 0.46 0.82 0.29
5 Struna 0.00 0.57 0.79 0.71 0.69 0.60 0.21 0.35
6 Swept Away in Wonder 1.00 0.48 0.36 0.39 0.52 0.05 0.31 0.31
7 Something New 1.00 0.48 0.36 0.71 0.52 0.05 0.31 0.31
8 indieedycool 0.00 0.60 0.83 0.72 0.16 0.59 0.18 0.37
9 Heart 1.00 0.54 0.72 0.47 0.19 0.61 0.26 0.36

Cuadro 4.1: Medoides generados por el algoritmo CLARA.

Estas canciones destacan por ser las mas representativas de los grupos formados.

4.1.3.4. Descripcion de los clisteres destacados

A continuacion, se destacan algunos de los cliisteres mas relevantes:

= Cluster 1: representado por la cancion Chainsaw man main theme but it’s lofi
hiphop, este cluster muestra una alta danceability (0.89) y valor (0.0) popularity
. Agrupa canciones muy bailables, tipicas de, por ejemplo, el hip-hop.

= Cluster 4: incluye la cancion Se Deus Disser, con valor alto de energy (0.75)
y moderado de valence (0.46). Este cluster caracteriza canciones intensas y
enérgicas.

= Cluster 5: con Struna como representante, este grupo tiene una popularidad
moderada (0.57) y valores equilibrados de danceability (0.60) y energy (0.69),
son por tanto canciones accesibles y agradables para la audiencia general.

= Cluster 9: representado por Heart, con alta popularity (1.0) y energy (0.72).
Este cluster agrupa canciones dinamicas y populares.

Estos clusteres nos muestran la diversidad de las canciones en funcion de sus carac-
teristicas, lo que facilitara posteriormente ser mas precisos con las recomendaciones
personalizadas.
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4.1.4. Resultados del Clustering DBSCAN

Promedios por Cluster (DBSCAN)

popularity_norm
danceability_norm
energy_norm
valence_norm
acousticness_norm
tempo_norm
liveness_norm
speechiness_norm

1.04

0.8 4

— ~

DBSCAN_Cluster

Figura 4.2: Clustering DBSCAN

Como se puede apreciar en la figura 4.2, DBSCAN identific6 cinco clusteres principa-
les y un conjunto de outliers (-1). De estos resultados podemos destacar que:

= Los outliers (claster -1) reflejan canciones con caracteristicas inusuales, ttiles
para recomendar contenido especifico.

= El claster 2 incluye canciones con alta energy_norm y tempo_norm, lo cual
indica canciones mas energicas y rapidas en ritmo.
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4.1.5. Resultados del Clustering Jerarquico

Promedios por Cluster (Jerarquico)
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N energy_norm
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Figura 4.3: Clustering Jerarquico

El numero de clusteres generados por el algoritmo jerarquico no siempre coincide con
el parametro n_clusters. Esto puede deberse a:

= Redundancia en los datos: si los puntos de datos estan demasiado cercanos
entre si, el modelo opta por agruparlos juntos, reduciendo el nimero de cluste-
res unicos.

= Umbral en el dendrograma: el dendrograma agrupa los puntos de datos en
funcion de un umbral de similitud, y esto puede impedir que se formen todos
los grupos deseados segun la estructura del arbol.

[Die21]

Basandonos en los medoids de CLARA, el clustering jerarquico (vease la figura 4.3)
permitié observar:

= Relaciones entre clusteres: clusteres cercanos, como el 4 y el 5, comparten ca-
racteristicas similares de (popularity_normy de energy_norm).

» Subdivisiones claras en clusteres con diferentes perfiles musicales, utiles para
las posteriores recomendaciones.

El dendograma generado muestra como los clusteres se fusionan progresivamente.
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Dendrograma del clustering jerarquico mejorado

10 4

Distancia
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32751
21193
16019
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38449

Medoids

Figura 4.4: Dendograma

Medoide | Popularity | Danceability | Energy | Valence | Acousticness | Tempo | Liveness | Speechiness
3931 0.0 0.50 0.66 0.69 0.08 0.58 0.47 0.14
23695 0.0 0.78 0.80 0.49 0.28 0.61 0.76 0.34
22338 0.0 0.55 0.62 0.07 0.05 0.75 0.22 0.33
3635 0.0 0.06 0.42 0.53 0.70 0.53 0.21 0.34
5140 1.0 0.73 0.45 0.11 0.59 0.06 0.01 0.53
32751 1.0 0.29 0.64 0.53 0.18 0.91 0.10 0.55
21193 1.0 0.43 0.11 0.11 0.84 0.30 0.97 0.51
16019 0.0 0.65 0.32 0.38 0.81 0.76 0.81 0.72
10183 0.0 0.43 0.56 0.45 0.15 0.10 0.53 0.04
38449 0.0 0.07 0.08 0.63 0.11 0.52 0.47 0.03

Cuadro 4.2: Medoids identificados en el dendograma del clustering jerarquico, inclu-
yendo las caracteristicas principales de cada uno.

4.1.6. Clases Implementadas

= Clase Clustering.py: es en la que se aplican los algoritmos CLARA, DBSCAN
y jerarquico. Ademas va guardando los resultados en archivos CSV.

= Clase estadisticas.py: calcula los promedios de las variables de cada algorit-
mo de clustering y genera las graficas.

4.2. Implementacion del prototipo de Sistema de Recomen-
dacion

Desarrollamos un prototipo de sistema de recomendaciéon musical para hacer visible
la efectividad que tienen los algoritmos de clustering y los muchos algoritmos de
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4.2. Implementacion del prototipo de Sistema de Recomendacion

similitud que se utilizan en los sistemas que ya conocemos, que permiten ofrecer
recomendaciones personalizadas basadas en datos. En nuestro caso, los datos (el
historial de usuarios y los propios usuarios) serian artificiales, pero por eso es un
prototipo y por eso es una simulacion. A continuacion, se detallan las decisiones
tomadas, la légica implementada, y el funcionamiento del sistema.

4.2.1. Decisiones de Diseiio y Logica Implementada

El sistema esta disenado para trabajar con un conjunto de canciones de nuestro
dataset concreto previamente limpiado y preparado. Las canciones, ademas, han sido
clasificadas segun los algoritmos de clustering que fueron explicados en la anterior
seccion. A partir de estas agrupaciones, asignamos perfiles musicales a un grupo de
15 usuarios ficticios.

Cada usuario tiene un perfil musical que define sus preferencias a nivel de caracte-
risticas como danceability_norm, energy_norm, valence_norm, y otras caracteristicas
relevantes para determinar un perfil dentro del dataset.

4.2.2. Asignacion de Perfiles y Matriz de Usuarios

Los perfiles se asignaron a partir de caracteristicas especificas del dataset de la si-
guiente manera:

Listing 4.2: Filtrado de canciones segun el perfil del usuario

if profile == "Fan de Pop":
filtered_songs = self.dataset|
(self.dataset["danceability_norm"] > 0.7) &
(self.dataset["valence_norm"] > 0.7)
1
elif profile == "Rockero":
filtered_songs = self.dataset|
(self.dataset["energy_norm"] > 0.7) &
(self.dataset ["valence_norm"] > 0.5)

# ...etc

Como estabamos trabajando con una muestra de 5000 datos, decidi que 5 perfiles
era un numero adecuado para que hubiese heterogeneidad en el conjunto de datos,
siendo uno de los perfiles: generalista (que es aleatorio).

= Fan de Pop: canciones con altos valores en danceability_norm y valence_norm.

= Rockero: canciones con altos valores en energy_norm y valores moderados en
valence_norm.

= Amante de Clasica: canciones con altos valores en acousticness_norm 'y live-
ness_norm.

= Fan de Electrénica: canciones rapidas y enérgicas con altos valores en tem-
po_normy energy_norm.

= Generalista: canciones seleccionadas uniformemente de todos los clusteres.

Despues de tener los perfiles marcados, generamos una matriz de usuarios y can-
ciones. Cada fila de la matriz representa un usuario, y cada columna indica si el
usuario ha escuchado una cancion (1) o no (0). La matriz se asigna 20 canciones a
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cada usuario, seleccionadas del subconjunto de canciones que mejor se ajustan a su
perfil.

4.2.3. Similitud Coseno para Recomendaciones

Finalmente para las recomendaciones, utilizamos la métrica de similitud coseno, por-
que esta en muchas paginas y foros y quedo claro que era la que utilizaban diversos
sistemas de recomendacion de todo tipo(ventas, musica, etc). Mide el grado de simili-
tud entre dos usuarios considerando el historial de canciones que ha escuchado cada
uno. La férmula es:

A-B

Similitud Coseno = ————
A - [B]|

Donde:
= A y B son los vectores binarios de canciones escuchadas de dos usuarios.
= |A]| y ||B| son las magnitudes de los vectores.
= A - B es el producto escalar entre los vectores.

Lo interesante de la Similitud Coseno es que da igual la magnitud del vector, lo que
nos importa es como de cercana es la direccion entre los vectores

El sistema calcula esta similitud entre el un usuario y el resto de usuarios, después
ordena los usuarios mas similares y usa el historial de canciones de estos usuarios
como base para generar recomendaciones. Las canciones ya escuchadas por el usua-
rio seleccionado son excluidas para que no se repitan (este ultimo filtro también es
fundamental).

4.2.4. Interfaz Grafica de Usuario

A continuacién, se muestra una captura de pantalla de la interfaz implementada,
donde se puede observar como un usuario selecciona su perfil y recibe una lista de
canciones recomendadas.
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Selecciona un usuario:

Juan (Fan de Pop)

Recomendar Canciones

Recomendaciones:

The Vagabond

Otro Dia

Media Vida

Meri Tarah

Turbo - D-Fence Decade Mix
Hasta La Mafiana

Swan

Safe in You

Two Weeks

Figura 4.5: Ejemplo de lista de recomendaciones para uno de los usuarios

Se disend una interfaz grafica muy simple utilizando Tkinter[Fou25], la biblioteca
estandar de Python para crear interfaces graficas de usuario (GUI) que tiene diversas
herramientas para disenar elementos interactivos como botones, menus, etc. de for-
ma simple y es sencilla de utilizar a la vez que eficiente.

Esta integrada con las funciones del codigo:

Selector de Usuario: es un menu desplegable con la lista de usuarios ficticios
que se han generado previamente en la clase SistemaRecomendacion. La lista
esta almacenada en el atributo self.user_names y se pasa a la interfaz en la
inicializacion:

Listing 4.3: Inicializacion de un desplegable en Tkinter para seleccionar un usuario.

1
2
3
4
5
6

self.usuario_var = tk.StringVar (master)
self.usuario_var.set (self.sistema.user_names[0])
self.menu_usuarios = ttk.Combobox (
master, textvariable=self.usuario_var,
values=self.sistema.user_names, state="readonly"

El usuario que seleccionemos en el menu sera el que se utilizara para determi-
nar qué indice de usuario le corresponde en la matriz de usuarios self.user_song _matrix,
asi de esta manera cada recomendacion es exclusiva para cada usuario.

Boton de Recomendaciones: esta vinculado a la funcion mostrar recomendaciones
mediante el argumento command. Al hacer click en €1, la funcion, a la funcion le
llega el usuario que hemos seleccionado del desplegable y busca su indice en la
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lista de usuarios. Finalmente llama al método recomendar_canciones.

usuario_seleccionado = self.usuario_var.get ()
user_index = self.sistema.user_names.index (usuario_seleccionado)
recomendaciones = self.sistema.recomendar_canciones (user_index)

El cual devuelve la lista de canciones recomendadas en un recuadro de texto a
parte.

= Conexion con la Clase SistemaRecomendacion: La interfaz recibe una instan-
cia del sistema de recomendacion al inicializarse:

gui = SistemaRecomendacionGUI (root, sistema)

La idea es que todos los pasos sean accesibles desde la interfaz.

= Datos Dinamicos en Tiempo de Ejecucion: la interfaz también depende de los
datos cargados dinamicamente desde el archivo de clustering clara_clustering.csv
por lo que cualquier actualizacion de este contenido de datos afectara en las re-
comendaciones mostradas en la interfaz.

4.2.5. Resultados y Ejemplo de Ejecucion

Se probo el sistema usando un conjunto de 15 usuarios y 5000 canciones y habien-
dole pasado los algoritmos de clustering. A continuacion, un ejemplo de ejecucion
tanto del clustering como de la recomendacion en si.

4.2.5.1. Comandos para el Clustering
El comando utilizado para ejecutar el clustering es:
python clustering.py

Este proceso genera una serie de archivos de salida dentro de la carpeta
outputs/clustering_results que incluye:

s clara_clustering.csv - Canciones agrupadas con el algoritmo CLARA.
= dbscan_clustering.csv - Resultados del clustering DBSCAN.

» hierarchical_clustering.csv - Agrupacion jerarquica basada en los medoi-
des generados por CLARA.

4.2.5.2. Ejecucion del Sistema de Recomendacion
El comando es:
python SistemaRecomendacionGUI.py

El programa carga los datos (que ya han sido tratados por los algoritmos de cluste-
ring) y genera la matriz. Después, aparece la interfaz para permitirnos interactuar y
cambiar de usuarios.
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4.2.5.3. Ejemplo de Ejecucion

Un ejemplo de la ejecucion y salida del sistema es:

Generada matriz de usuarios ficticios con 15 usuarios y 5000 canciones.
Usuario seleccionado: Juan (Fan de Pop)
Recomendaciones generadas:

1. "Heartbeats" - The Knife
2. "Sweet Jane - Full Length Version; 2015 Remaster" - The Velvet Underground
3. "KEEP IT TO YOURSELF" - Sarah Vaughan

Aqui se ve que el sistema ha generado recomendaciones para el usuario Juan,que tie-
ne perfil de Fan de Pop. Las recomendaciones tienen en cuenta las variables del per-
fil asignado (que para este perfil de ejemplo son altos valores en danceability_norm
y valence_norm) y la similitud con otros usuarios que ha sido calculada con la si-
militud coseno. Por ultimo se muestran en la interfaz confirmando que el backend
coincide con el frontend [RRS111].

4.2.6. Interpretacion del Resultado

Hay que tener en cuenta que, como el prototipo esta combinando varias técnicas de
clustering, asignacion de perfiles basados en variables musicales y calculo de simili-
tudes entre usuarios, las recomendaciones que resultan pueden no parecer a priori
tan precisas, pero si que lo son en cuanto a que se centra en que sean similares las
caracteristicas del historial con la del historial de un usuario similar, intentando asi
que el usuario recomendado pueda disfutar del mayor nimero de canciones posibles
de esa lista de recomendaciones.

Otra opcion que fue valorada por un instante era la de filtrar y recomendar por género
unicamente, pero esto limitaba mucho y no tenia el sentido que se supone que debe
tener una recomendacion que trata de primar la diversidad en las escuchas.
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Capitulo 5

Resultados y conclusiones

5.1. Resultados

Los resultados obtenidos durante este trabajo han sido expuestos y comentados a lo
largo del desarrollo del proyecto en cada seccion correspondiente.

En lineas generales y como valoracion personal, los resultados han sido coherentes
con la experiencia que tiene un usuario de plataformas de streaming como yo (en
nuestro caso Spotify). Las caracteristicas musicales analizadas, como la danceability,
la valence, o los géneros predominantes, han mostrado resultados que coinciden con
lo que esperaba.

El sistema de recomendacion prototipo desarrollado también ha ofrecido resultados
satisfactorios al sugerir canciones alineadas con los perfiles de los usuarios ficticios
definidos. Este proceso demuestra la utilidad del clustering y la personalizacion ba-
sada en caracteristicas especificas.

Este proyecto no solo ha sido una oportunidad para explorar la tecnologia detras de
los sistemas de recomendacion, sino también para reflexionar sobre sus implicacio-
nes. La necesidad de equilibrio entre precision tecnologica y diversidad cultural sigue
siendo un desafio que merece atencion en futuros desarrollos.

En conclusion, los objetivos planteados al inicio de este trabajo han sido alcanzados,
y los resultados obtenidos no solo validan las decisiones metodologicas tomadas, sino
que también sirven como base para futuras investigaciones y mejoras en sistemas de
recomendacion.

5.2. Trabajo futuro

Uno de los aspectos que podria haberse completado pero que es un feedback que
debe venir de parte del grado de satisfaccion de los usuarios, es la evaluacion de la
precision del sistema. Como trabajo futuro se podrian analizar las métricas del siste-
ma, como por ejemplo la exactitud de las recomendaciones, el promedio de precision
de todos los usuarios, el ratio de conversion satisfactoria y un largo etcétera.

Pero como decia anteriormente, no se considera tarea de quien realiza el algoritmo
sino de quien lo utiliza, lo implementa en su plataforma y verifica si los clientes estan

41



5.3. Objetivos Cubiertos con Respecto a los planteados

satisfechos o las ventas del sitio aumentan, eso si dara una clara respuesta de si es
realmente efectivo.

El enfoque futuro del sistema deberia centrarse en integrar el sistema en una plata-
forma real y medir su impacto en la satisfaccion de los usuarios, asi como realizar
estudios de usuario que evaliuen como perciben las diversas recomendaciones y si
aumenta su interés en dicha plataforma.

5.3. Objetivos Cubiertos con Respecto a los planteados

La mayoria de los objetivos que me propuse completar, pero es posible que algunos
aspectos podrian ser profundizados con un analisis adicional en un futuro.

5.3.1. Segmentacion de usuarios

Conseguimos identificar bien los conjuntos de usuarios con comportamientos simila-
res gracias a los algoritmos de clustering, esto ayudo sin duda a tener mas precision
a la hora de recomendar, es la base de todo. Se clasificaron las variables clave como
género, caracteristicas de audio y popularidad.

5.3.2. Correlacion y asociacion entre variables

Se hizo hincapié en el andlisis sobre como diferentes variables influyen desde hace
anos en la musica y las preferencias de los usuarios.

= Andlisis de Popularidad por Afio y Género: examinamos céomo la popularidad
de los géneros ha cambiado a lo largo de los anos.

= Andlisis de Caracteristicas de Audio: comprobamos la relacién entre las ca-
racteristicas de audio (danceability, energy, valence, etc.) y la popularidad de las
canciones.

= Analisis por Franjas de Afos: agrupamos los datos en franjas temporales, lo
que me permitié ver cambios en las preferencias segun la época.

= Analisis de Canciones Explicitas vs. No Explicitas: confirmamos que la po-
pularidad de las canciones con contenido explicito ha ido en aumento en los
ultimos anos.

5.3.3. Mejoras en sistemas de recomendacion

La propuesta ha sido un sistema de recomendacion hibrido que combine caracteris-
ticas variables de la musica con similitudes entre usuarios con el objetivo de evitar
patrones repetitivos de recomendaciones y ganar en diversidad a la hora de recomen-
dar.

5.3.4. Desarrollo de una interfaz

Se diseno y se implement6 una interfaz grafica funcional que permitiese explorar las
recomendaciones de forma dinamica.
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5.3.5. Recomendaciones basadas en estado de animo y actividad

Aunque seria mejorable este aspecto, uno de los objetivos era poder ser capaces de
que el sistema respondiese al usuario teniendo en cuenta su histoérico de estados de
animo(medido por valence y energy), generando playlists adaptadas a dichos para-
metros.

5.3.6. Objetivos Pendientes
5.3.6.1. Evaluacién de precision del sistema

Aungque el sistema implementado cumple su proposito, no llegué a hacer una evalua-
cion exhaustiva de su precision mediante métricas como Precision@K o Recall.

En resumen, se ha logrado cubrir practicamente todos los objetivos planteados al
inicio del proyecto, cumpliendo con requisitos establecidos y siempre tratando de
aportar avances asi como teniendo la sensacion de haber dejado una base solida
sobre la que, por supuesto, pueden mejorarse infinidad de aspectos.

5.4. Conclusiones personales

Este sistema, ademas de tratar de conseguir una mejora en la calidad de las reco-
mendaciones, también quiere promover una experiencia mas enriquecedora para los
usuarios y contribuir a la diversidad cultural. Sin embargo, no podria permitirme
ignorar los dilemas éticos asociados a este tipo de sistemas.

Uno de los principales desafios que vivimos en relacion con este tipo de sistemas esta
directamente relacionado con las leyes de proteccion de datos. Los sistemas de reco-
mendacion suelen basarse en un analisis exhaustivo de nuestros comportamientos,
gustos, patrones de consumo, etcétera. Pero... jhasta qué punto sabemos qué datos
nuestros estan siendo utilizados y para qué? ¢Es justo que se construyan perfiles tan
detallados de nuestras vidas para fines comerciales?

Ademas, los sistemas de recomendacion, como el que he tratado de implementar para
perfeccionar algunos aspectos, tienen un gran potencial para incrementar atin mas
los sesgos existentes de los cuales inevitablemente somos victimas. Las recomen-
daciones, por ejemplo, pueden querer reforzar tendencias repetitivas, promoviendo
contenidos populares o intereses de personas concretas que quieran manipular los
patrones de las escuchas, lo cual dificultaria la diversidad real en lo que consumimos.
Esto puede fomentar un comportamiento de rebano, donde se nos empuja constante-
mente hacia lo que otros estan disfrutando o hacia lo que quieren que forzosamente
disfrutemos entre muchas comillas.

Este conflicto interno ha estado presente durante el desarrollo del proyecto. Mientras
mi intenciéon era crear un sistema eficaz, no podia no cuestionarme si es saludable
que nuestra interaccion con el mundo esté tan influida por algoritmos que condi-
cionan nuestro comportamiento. Esta tecnologia puede ser una herramienta para el
descubrimiento cultural, o una potente herramienta de censura que recuerda al siglo
pasado. Incluso es mas grave cuando se aplican técnicas parecidas a otras areas mas
delicadas como la informacion o la politica.

Una posible solucion a este problema ya se esta viendo implementada en algunas
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plataformas, como por ejemplo BlueSky, que permite al usuario decidir si deja que
sus datos sean utilizados para entrenar la IA que tiene detras sustentando su tecno-
logia de recomendacion, de esta manera, el usuario construira su propio algoritmo
de recomendacion sin ser conducido por nada externo a los contenidos que se le
muestren. Tengo la sensacion de que poco a poco tendra que regularse este aspectoy
deberia ser normal que fuesemos nosotros los que decidimos si queremos ser duenos
de nuestros datos.

En ultima instancia, mi intencién con este trabajo para nada es fomentar que se nos
conduzca por recomendaciones que a una entidad le puedan convenir o que haya
sesgos, todo lo contrario, he tratado de disenar un sistema que respete la diversidad
y fomente el descubrimiento, utilizando los datos disponibles de forma ética bajo mi
punto de vista y mi juicio moral. El objetivo principal era claro: mejorar las tecnologias
relacionadas con los sistemas de recomendacion, pero sin dejar atras este capitulo
de perspectiva y reflexion sobre su impacto en nuestras vidas y en la sociedad.

5.5. Impacto del Trabajo

5.5.1. Impacto general

Un sistema de recomendacion es siempre una herraminenta potencialmente ttil, es
tanto que influye en las personas en varios aspectos, desde la experiencia del usuario
que interactiia con el, hasta la promocion de cualquier cosa, articulo, producto, en
nuestro caso: musica (algo que nos mueve a todos)

5.5.1.1. Impacto en la tecnologia

Este prototipo que hemos desarrollado usa técnicas modernas de agrupamiento (clus-
tering) y similitudes entre usuarios para ofrecer recomendaciones personalizadas,
lo cual soluciona pequenos dilemas cotidianos muy comunes como la eleccion de
la musica que escuchamos. Ademas, el disenio del sistema lo considero facilmente
adaptable a otros contextos, lo que nos abriria nuevas posibilidades para su uso en
plataformas existentes.

5.5.1.2. Impacto en las personas

Para los usuarios, el sistema pretende y consigue mejorar siempre la experiencia
musical dentro de lo posible al ofrecer recomendaciones mas personalizadas, mas
variadas y que enriquezcan el historial de esuchas de cada uno. Esto lo consigue evi-
tando la monotonia de las recomendaciones que solo estan basadas en generos o en
popularidad, ayudando a descubrir canciones nuevas o menos conocidas. Especial-
mente valioso si el usuario pretende ampliar su horizonte y descubir nuevas escuhas
que pueda disfrutar.

5.5.1.3. Impacto cultural y social

Desde una perspectiva cultural, este trabajo pretende contribuir (siempre he estado
a favor) a dar visibilidad a artistas emergentes y géneros musicales menos popula-
res. Fomentar una mayor diversidad en las escuchas también acerca a personas y
enriquece y crea relaciones distintas.
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5.5.1.4. Decisiones tomadas de cara al impacto del trabajo

Durante el desarrollo del sistema, tomamos diversas decisiones o caminos que per-
mitiesen maximizar la utilidad del mismo o el impacto positivo, como por ejemplo:

= Seleccionar algoritmos que permitiesen un analisis eficiente.
» Disefiar una interfaz grafica facil de usar para cualquier persona.

» Priorizar caracteristicas que promuevan la diversidad y el descubrimiento mu-
sical.
5.5.2. Objetivos de Desarrollo Sostenible

El sistema se alinea con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) como:

5.5.2.1. ODS 9: Industria, Innovacion e Infraestructura

El proyecto promueve innovacion ya que combina tecnologia avanzada con una apli-
cacion a modelos actuales de plataformas de streaming y puede ser integrado en las
ya existentes para mejorarlas.

5.5.2.2. ODS 10: Reduccion de las Desigualdades

Al recomendar canciones basadas en caracteristicas musicales y no solo en populari-
dad, el sistema permite dar visibilidad a artistas o géneros menos conocidos, hacien-
doles mas facil el acceso al publico y eliminando ciertas desigualdades que pueden
venir del sesgo que se produce a la hora de promocionar solo a los grandes.

5.5.2.3. ODS 12: Produccion y Consumo Responsables

El sistema anima a que se escuche musica variada, lo que promueve un consumo
mas consciente de la cultura musical.
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Apéndice A

Anexo

A.1. Palabras Clave

A continuacion, un glosario con palabras clave utilizadas en este TFG:

Clustering: Técnica de agrupamiento utilizada para organizar datos en grupos
(o clusteres) basados en sus similitudes

Sistema de recomendacion: Tecnologia que sugiere contenido personalizado a
los usuarios basandose en patrones de comportamiento, preferencias y caracte-
risticas de los datos disponibles.

Similitud coseno: Métrica que mide la similitud entre dos vectores, usada en el
proyecto para comparar las preferencias de usuarios ficticios.

Caracteristicas de audio: Propiedades cuantificables de las canciones, como
danceability (bailabilidad), energy (energia), valence (positividad), entre otras.

Estado de animo: Indicador relacionado con las caracteristicas valencey energy,
que se utiliza para explorar recomendaciones basadas en estados de animo con-
cretos.

Burbuja de contenido: Fenomeno donde las recomendaciones sélo refuerzan
gustos que ya estaban presentes en el historico del usuario, lo cual limita la
diversidad del contenido ofrecido.

CLARA (Clustering Large Applications): Algoritmo de clustering basado en k-
medoids que se utiliza para analizar grandes conjuntos de datos seleccionando
una muestra representativa.

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise): Al-
goritmo de clustering que agrupa datos basandose en la densidad de puntos,
identificando clusteres y valores atipicos (outliers).

Interfaz grafica: Componente visual de un sistema que permite a los usuarios
interactuar con las funciones que ofrece el codigo, facilitando asi en este caso la
comprension y el uso del sistema.

Normalizacion: Proceso de escalar los datos para que estén en un rango compa-
rable, utilizado en este proyecto como preparacion de los datos para su posterior
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