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Agenda	Semestral	

Jueves	26	de	Noviembre:	Examen.		
-	30	minutos	de	presentación	para	cada	alumno	(25	
minutos	+	5	de	preguntas)	
-	Dura	4	horas,	deben	estar	en	todas	las	
presentaciones	de	modo	obligatorio	



Escenario	

•  Grandes	cambios	en	la	forma	en	que	se	
distribuye	música	en	los	úl.mos	20	años.	

•  En	el	pasado,	una	.enda	tradicional	poseía	un	
catálogo	de	unos	10.000	items.	

•  En	la	actualidad,	.endas	de	música	en	línea	o	
de	streaming	.enen	catálogos	del	orden	de	un	
millón	de	ar.stas.	

•  Recomendadores	en	música:	para	encontrar,	
organizar	y	experimentar	(consumir)	música.	



La	industria	musical	

•  Los	DJs	de	radio	han	sido	reemplazados	por	listas	
de	canciones	pre-programadas	y	el	cajero	de	la	
.enda	de	música	es	rara	vez	un	experto	->	La	
gente	espera	que	una	máquina	los	guíe.	

•  Es	importante	incorporar	entonces	qué	factores	
hacen	a	un	buen	sistema	recomendador	musical	
y	cómo	puede	afectar	el	mundo	de	la	música	
para	construir	sistemas	que	recomienden	items	
novedosos,	relevantes	e	interesantes.	



En	este	survey:	

•  Métodos	estado	del	arte:	
– Usage	based	
– Social	bassed	
– Content	based	
– Híbridos.	



Balance	entre	Novedoso	y	Relevante	



Estereo.pos	de	Quienes	Escuchan	
Música	

•  Proyecto	inglés	Phoenix	2	~	(Jennings	2007)	



…	de	las	figuras	anteriores	

•  Un	recomendador	musical	efec.vo	debiese	
detectar	qué	.po	de	consumidor	musical	es	y	
en	qué	.po	de	proceso	está,	por	ejemplo,	en	
descubrimiento	o	algo	más	relevante	a	lo	ya	
escuchado	



Casos	de	Uso	

•  Recomendación	de	Ar.sta:	
– Bajo	el	clásico	paradigma	user-item	

	
– Tareas:	planear	una	sesión	para	escuchar	música,	
conocer	nuevos	ar.stas,	conectar	un	fan	con	
conciertos	locales,	re-descubrir	música.	

Item	1	 Item	2	 …	 Item	m	

User	1	 1	 5	 4	

User	2	 5	 1	 ?	

…	

User	n	 2	 5	 ?	



Casos	de	Uso	II	

•  Recomendación	de	Usuarios	
– El	obje.vo	es	encontrar	personas	con	gusto	
musical	similar	

– Puede	apoyar	el	descubrimiento	de	música	nueva	
y	relevante	

Last.fm	shoutbox	



Playlist	Genera.on	

•  Obje.vo:	construir	una	lista	ordenada	de	
canciones.	

•  Depende	del	contexto	que	el	orden	sea	crí.co	o	
no:	fiesta		vs.	trabajar,	correr.	

•  “Shuffle”	puede	ser	efec.vo	si	el	usuario	está	en	
proceso	de	discovery,	pero	a	la	vez	es	riesgoso	
cuando	hay	cambios	extremos	de	es.lo	musical.	

•  Personalización:	se	adecúa	al	gusto	del	usuario	y	
muchas	veces	provee	feedback	específico	como	
“skip”,”ban”,”more	like	this”.	



Métodos	Básicos	de	Recomendación	

•  Usage-Based	Recommender:	Analisa	los	patrones	
de	uso	del	usuario.	

•  El	método	más	común	está	basado	en	filtrado	
colabora.vo.	Se	contruye	la	matriz	de	interacción	
MUB	de	dimensión	m	x	n.	

•  Uno	de	los	primeros	ejemplos	de	sistemas,	Ringo	
(Shardanand,	1994)	se	basa	en	este	modelo.	

•  Actualmente,	estos	modelos	u.lizand	implicit	
feedback	recommenda.on.	



Métodos	Básicos	de	Recomendación	

•  Social-Based	Recommender:	U.liza	contenido	
disponible	en	la	Web.	
– Co-ocurrencia	en	páginas	web	(wikipedia	o	
last.fm)	

– Canciones	escuchada	en	el	mismo	log	de	sesión.	
– Uso	de	social	tags	->	genre,	mood	

– CONS	de	CF	y	SB:	cold-start,	new	item,	influencia	
excesiva	de	items	tempranos.	



Métodos	Básicos	de	Recomendación	

•  Content-Based	Recommender:	Deriva	la	
similaridad	directamente	desde	del	audio.	

•  Trabajos	iniciales	en	el	área:	extraer	descriptores	
de	.mbre,	como	el	Mel	frequency	cepstral	
coefficients.	
–  Bag-of-frames:	modelo	de	.mbre	bajo	distribución	en	
períodos	cortos	de	.empo.	

– A	par.r	de	BoF:	GMM,	KL	divergence,	EMD	
•  Otras	features	extraidas	de	forma	automá.ca:	
ritmo,	tonalidad,	acordes,	género,	mood.	



CB-	methods	

•  Pueden	encontrar	piezas	similares	que	
pertenecen	a	dis.ntos	géneros	musicales.	

•  Por	ejemplo:	una	sonata	de	Franz	Schubert	y	
una	balada	de	rock	clásico	“meat	Loaf”	
con.enen	melodía	de	piano	prominente.	

•  Son	caros	computacionalmente,	por	ejemplo,	
para	aplicarlos	a	un	dataset	de	millones	de	
canciones.	



Híbridos	

•  Métodos	tpicos	son	step-by-step	o	cascada.	
•  Por	ejemplo,	calcular	similaridad	usando	item-
based,	luego	re-ordenar	en	base	a	
caracterís.cas	sociales	o	acús.cas.	

•  Combinación	lineal	de	caracterís.cas.	
•  Otro	método	popular	es	usar	una	
combinación	CB	y	SB	para	predecir	tags	
sociales	(genre,	mood)	desde	features	de	
audio.	



Modelo	de	Auto-e.quetado	



Ejemplo	Clásico:	Celma	thesis	

•  Oscar	Celma	recolectó	un	dataset	de	360K	
usuarios	desde	last.fm,	con	17M	de	datos	de	
uso	de	160K	ar.stas	en	los	años	2005-2008,	
datos	de	los	top-n	ar.stas	(n<=	100)	más	
escuchados	por	cada	usuario.	

•  También	se	recolectaron	tags.	
•  Usando	SVD	se	calculó	similaridades	entre	
ar.stas.	



Ejemplo:	Radiohead	



Clustering	of	a	User	–	Playlist	Genera.on	



Ejemplo:	Recomedación	Safe	Versus	
Discovery	

•  hyp://www.d.c.upf.edu/~ocelma/	



Ejemplo:	Moodplay	
•  MoodPlay	
–  	Ivana	Andjelkovic	(UCSB),	Denis	Parra	(PUC	Chile)	&	
John	O’Donovan	(UCSB)	



MoodPlay	
•  An	interac.ve	Latent	Mood	Space	for	Music	
Recommenda.on	

Nov	9	2015	 D.Parra	~	DII	UCHile	2015	~	Invited	Talk	 23	



Moods	and	Music:	the	GEMS	model	

June	1st	2015	 D.Parra	~	U.	los	Andes	2015	~	Invited	Talk	 24	



System	Architecture	

Nov	9	2015	 D.Parra	~	DII	UCHile	2015	~	Invited	Talk	 25	



Hybrid	Recommenda.on	Approach	

Nov	9	2015	 D.Parra	~	DII	UCHile	2015	~	Invited	Talk	 26	



User	Study	

•  Conducted	on	Mechanical	Turk,	4	condi.ons	

Nov	9	2015	 D.Parra	~	DII	UCHile	2015	~	Invited	Talk	 27	



Interac.ons	

Nov	9	2015	 D.Parra	~	DII	UCHile	2015	~	Invited	Talk	 28	



Interac.on	Stats	

Nov	9	2015	 D.Parra	~	DII	UCHile	2015	~	Invited	Talk	 29	



Diversity	Consump.on	

Nov	9	2015	 D.Parra	~	DII	UCHile	2015	~	Invited	Talk	 30	



Rela.on	Between	Ra.ngs	and	Moods	

Nov	9	2015	 D.Parra	~	DII	UCHile	2015	~	Invited	Talk	 31	



Rela.on	Between	Ra.ngs	and	Moods	
II	

Nov	9	2015	 D.Parra	~	DII	UCHile	2015	~	Invited	Talk	 32	



Post-Study	Survey	

Nov	9	2015	 D.Parra	~	DII	UCHile	2015	~	Invited	Talk	 33	



•  Thanks!	


