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Learning content similarity for music 
recommendation
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◦ Problema
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Contexto
◦ Recomendación y generación de lista cae naturalmente dentro del concepto de query-by-example

◦ Estado del arte utiliza Collaborative Filtering (CF) para representar los items musicales
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Problema
◦ CF no funciona bien cuando hay poca información sobre un item
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Solución propuesta
◦ Desarrollar una métrica de similaridad basada en contenido utilizando los datos de CF
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Aprendiendo similaridad
◦ Dada una canción de query q, retornar una lista ordenada desde una base de datos X de n canciones 

según similaridad con q

◦ Asumimos que cada canción está representada por un vector en  

◦ Se puede usar distancia euclideana
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◦ Se puede aprender una matriz de distancia  

◦ Distancia queda definida como
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Similaridad basada en CF binario
◦ Dada F, una matriz de CF binaria (consume ítem o no lo consume)

◦ Se puede definir la similaridad entre los ítems i y j como

◦ Permite, para cada q, separar los ítems en el conjunto de los k más relevantes

y el resto 

9



Se busca resolver el siguiente problema

◦ pérdida de predecir     en vez de 

◦

◦
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Finalmente
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Representando el audio
◦ Codebook Training

◦ Mel frequency cepstral coefficients (MFCCs)

◦ Codewords usando k-means

◦ Vector quantization
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Experimentos
◦ Data

◦ Collaborative filter: Last.FM

◦ 359347 usuarios

◦ 186642 artistas

◦ Un artista es relevante para un usuario si fue escuchado al menos 10 veces

◦ Audio: CAL10K

◦ 4661 artistas

◦ 10832 canciones

◦ Experiment set

◦ 2015 artistas con al menos 100 “escuchadores”

◦ Codebook set

◦ 2646 artistas con los artistas restantes
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◦ Se probaron valores para C entre 

◦ Para la pérdida se evaluaron
◦ AUC

◦ NDCG

◦ MRR
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◦ Comparación contra:
◦ Gaussian mixture models

◦ Unsupervised weighting of VQ codewords

◦ Automatic semantic annotation

◦ Manual semantic annotation
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Resultados
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Conclusiones
◦ Es possible utilizar implicit feedback para obtener datos de entrenamiento de alta calidad sin la 

participación activa del usuario

◦ La representación propuesta permite describir de manera eficiente y compacta el contenido acústico

◦ Utilizando esta representación junto con una métrica de distancia optimizada se obtienen resultados
sustancialmente superiores a los de otros métodos basados en contenido
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Auralist: Introducing Serendipity into 
Music Recommendation

◦ Contexto

◦ Problema

◦ Solución propuesta

◦ Experimentos

◦ Resultados

◦ Conclusiones
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Contexto
◦ Un sistema recomendador ideal debería ser similar a un amigo en quien confías o un experto, y 

entregarte una lista que balancee accuracy, diversity, novelty y serendipity

◦ Hasta ahora, la mayoría de los sistemas se ha preocupado de mejorar el accuracy
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Problema
◦ Este approach no considera el deseo humano de variadad, descubrimiento y cambio

◦ El usuario podría quedarse atrapado en un ciclo de auto-reforzamiento
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Solución propuesta
◦ Un framework que simultáneamente inyecta novelty, diversity y serendipity al proceso de 

recomendación
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Nomenclatura
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Diversity
Representa la varidad presente en una lista de recomendaciones
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Novelty
Puede verse como la habilidad de introducir items que el usuario no ha experimentado
anteriormente en la vida real
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Serendipity
◦ Representa lo inusual o sorpresivo de las recomendaciones

◦ Tiene que ver con el contenido semántico de los items
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Auralist Framework
◦ Basic Auralist

◦ Community-Aware

◦ Bubble-Aware

◦ Full
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Basic Auralist
◦ LDA sobre los artistas

34



Community-Aware
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Bubble-Aware
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Experimentos
◦ Data

◦ Last.fm

◦ 360k usuarios

◦ 48988 artistas para recomendar
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Resultados
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User study
◦ 21 participantes

◦ 6 artistas pre 2008 como seed por usuario
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Conclusiones
◦ Es posible aumentar novelty, diversity y serendipity sin comprometer demasiado el accuracy
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Build Your Own Music Recommender by 
Modeling Internet Radio Streams

◦ Contexto

◦ Problema

◦ Solución propuesta

◦ Experimentos

◦ Resultados

◦ Conclusiones
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Contexto
◦ Collaborative Filtering es una técnica ampliamente utilizada por los sistemas recomendadores

◦ Es capaz de explotar Popularity Trends que pasarían totalmente desapercibidos por técnicas Content 
Based
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Problema
◦ Se requiere gran cantidad de datos históricos

◦ “Rich get richer”
◦ Sistemas ya establecidos aumentan sus datos

◦ Barrera de entrada para sistemas nuevos
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Solución
◦ Utilizar los Internet Radio Streams como fuente de datos

◦ Ventajas
◦ Freshness

◦ Completeness

◦ Robustness

◦ Scale

◦ Diversity
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Modelando las playlist
◦ Los items son canciones y artistas

◦ Las stations son usuarios y estaciones

◦ El arista que toca la canción i se denota como

◦ El bias por la popularidad se denota

◦ Se utiliza una representación de factores latentes
◦ item

◦ bias
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◦ Se define la afinidad del item i con la estación s en el instante t como

◦ Se modela el likelihood de observar a i como un item tocado en la estación s en el momento t como la 
distribución multinomial
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◦ Una primera aproximación de la afinidad podría ser

◦ Una version que considera los distintos momentos del día, además de la “vecindad” de las canciones
tocadas resulta en

Donde es el conjunto de todas las canciones tocadas por la estación s entre [t-w,t)
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◦ Finalmente se busca maximizar el log-likehood
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Agregando nuevos usuarios
◦ Se puede reemplazar a      por

◦ Obteniendo un obteniendo un modelo “station-less”
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Experimentos
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◦ Métrica:
◦ Misma de KDD-Cup’11 challenge

◦ Para cada item en test set, se escoge un item al azar que no haya sido reproducido por el usuario

◦ Se usa el modelo para rankear ambos items

◦ La fracción de pares rankeados correctamente representa el valor de la métrica

◦ Baseline:
◦ Popularidad

◦ Genero

◦ k-Means
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Weak

Strong
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Yahoo
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Conclusión
◦ Es posible obtener grandes resultados utilizando datos disponible públicamente

57


