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RESUMEN

Que la tecnologia inunda nuestras vidas tras haber progresado de manera vertiginosa es una ob-
viedad. La musica no es una excepcion, y la aparicion de plataformas de streaming como Spotify ha
cambiado la forma en la que escuchamos musica. La obtencién de datos de escucha de los usuarios
permite que se puedan perfilar sus gustos de musica, dejando de estar todo el peso de la eleccién
en el usuario, que antes tendria que buscar manualmente la muasica que él previamente tendria que
haber descubierto que le gustase; a estar una gran parte del peso en el sistema, que recomendara
la musica que mas se ajuste a los gustos registrados del usuario. A dia de hoy Spotify traduce esta
recomendacion en listas de reproduccién (playlists) generadas automaticamente y que se actualizan
automaticamente. Los usuarios han pasado a tener un papel totalmente pasivo en estas recomenda-
ciones, y aunque no se quiere poner en duda su atractivo o utilidad y eficacia, en este trabajo se quiere
explorar una alternativa intermedia, en la cual, usuario y sistema tengan un papel en la generacién de

recomendaciones.

Para ello, se expondra en este documento el desarrollo de una aplicacion web que permite a los
usuarios de Spotify generar listas de reproduccién (playlists) de musica que se basen en los gustos
de un grupo de usuarios de Spotify. Se utilizara la APl de Spotify para obtener datos de usuarios,
canciones mas escuchadas, y recomendaciones. Como framework de desarrollo se utilizara Flutter
(desarrollado por Google), que permite desarrollar aplicaciones multiplataforma, con una misma base
de cbdigo. En este caso se hara uso de la versién web de la aplicacién. El cddigo de la aplicacion
desarrollada se encuenta en el repositorio de GitHub https://github.com/miguelgarglez/

combined_playlist_maker.

Se llevaran a cabo pruebas con usuarios para evaluar la aplicacion y distintas formas de gene-
rar playlists utilizando estrategias de agregacion, donde veremos que, en muchos contextos es dificil
generar playlists con las diferentes estrategias de agregacion, y mucho mas dificil es satisfacer a usua-
rios de un grupo con gustos musicales dispares. Tras ello, se analizaran los resultados obtenidos para

obtener feedback, conclusiones y posible trabajo futuro sobre el trabajo realizado.
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ABSTRACT

That technology inundates our lives after progressing rapidly is an obvious fact. Music is no excep-
tion, and the emergence of streaming platforms like Spotify has changed the way we listen to music.
Obtaining listening data from users allows their music preferences to be profiled, shifting the weight
of choice from the user, who previously had to manually search for music they would have previously
discovered they liked, to the system, which recommends music that best matches the user’s registered
preferences. Currently, Spotify translates this recommendation into automatically generated and upda-
ted playlists. Users have become completely passive in these recommendations, and while their appeal,
usefulness, and effectiveness are not questioned, this work aims to explore an intermediate alternative

in which both the user and the system play a role in generating recommendations.

To this end, this document presents the development of a web application that allows Spotify users
to generate playlists based on the preferences of a group of Spotify users. The Spotify APl will be
used to obtain user data, most listened songs, and recommendations. The Flutter framework (develo-
ped by Google), which allows for cross-platform development with a single codebase, will be used for
development. In this case, the web version of the application will be used. The code for the developed
application can be found in the GitHub repository at https://github.com/miguelgarglez/

combined_playlist_maker.

User tests will be conducted to evaluate the application and different ways of generating playlists
using aggregation strategies. It will be observed that in many contexts, it is difficult to generate playlists
with different aggregation strategies, and it is even more challenging to satisfy users from a group with
diverse musical tastes. Subsequently, the obtained results will be analyzed to gather feedback, draw

conclusions, and identify possible future work related to the conducted research.
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Flutter, Spotify, recommendation, group recommendation, aggregation strategies
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INTRODUCCION

En este capitulo se expondran la motivacién que ha hecho que este trabajo se lleve a cabo, los
obejtivos que se proponen lograr con él, y finalmente, se explicara la estructura que seguira este

documento.

1.1. Motivacion del proyecto

La motivacion de este trabajo viene por dos vertientes principales. Por un lado, Flutter [1] es un
framework de desarrollo de aplicaciones multiplataforma bastante nuevo, desarrollado por Google que
ha ganado cierta popularidad y que ha llamado nuestra atencién. Asi que hacer un proyecto con él es

una buena forma de ponerlo a prueba y ver qué tal funciona.

Por el otro lado, escuchar musica forma parte de nuestro dia a dia, de manera directa, a través
de la aplicacion de Spotify [2]. Ahadido a esto, percibimos que hoy en dia en muchas aplicaciones,
productos o servicios, el usuario tienen un papel muy pasivo, y que en el caso de Spotify esto se ha
acentuado con el paso del tiempo. Los usuarios reciben distintos tipos de playlists generadas periodi-
camente: novedades de la semana, fusionadas con otros usuarios que se actualizan semanalmente,
predeterminadas para estados de animo, etc. Por supuesto, los usuarios pueden crear sus propias
playlists, pero la forma de hacerlo es bastante manual, y desde luego la adicion de canciones se hace

de una en una.

Por ello, planteamos explorar una alternativa intermedia, en la cual, usuario y sistema comparten el
peso de la creacion de las playlists. Podran juntarse varios usuarios a la vez para crear una playlist que
trate de ajustarse a los gustos de todos. Incluso, generar una playlist que se base en sus, por ejemplo,
tres canciones mas escuchadas recientemente. La principal motivacion es ofrecer al usuario, y sobre
todo a aquel que le guste cobrar un papel mas activo en sus elecciones, una forma facil de obtener

canciones a escuchar.

Finalmente, en este trabajo entra en escena la recomendacién, y més especificamente, la dirigida
a grupos, ya que se buscara también hacer un pequefio estudio sobre las distintas formas de generar

playlists a partir de los gustos de un grupo de usuarios. Los experimentos e investigacion recaeran
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principalmente en las distintas estrategias de agregacién, las cuales se diferencian en cémo tienen en
cuenta las preferencias individuales de los usuarios para generar una playlist que se ajuste a todos. Se
utilizara la API de Spotify [3] para obtener datos de usuarios, canciones mas escuchadas, y recomen-
daciones, que aportaran la base para la generacién de playlists, ya que, a partir de ellas, aplicando

distintas estrategias de agregacion, se obtendran las playlists finales.

1.2. Propuestay objetivos

Para este trabajo se tiene como objetivo principal el desarrollo de una aplicaciéon web que permita
a grupos de usuarios de Spotify crear playlists que combinen sus gustos musicales, ofreciendo una
alternativa a las playlists que la aplicacién de Spotify les pueda ofrecer. Tras ello, queremos llevar a
cabo el estudio y posterior comparacién de distintas estrategias de agregacion para la generacion de

playlists.
Derivados de este objetivo principal, se plantean los siguientes objetivos especificos:

e Estudiar sobre el desarrollo de aplicaciones con Flutter, y familiarizarse con la base de su desarrollo, los widgets.

e Estudiar la API de Spotify, leyendo su documentacién y haciendo pruebas, para acabar desarrollando el médulo
de llamadas a la API.

e Desarrollar la aplicacion web, que consistird en un frontend que se sirva de la API de Spotify, que permita a
grupos de usuarios de Spotify crear playlists que combinen sus gustos musicales.

e Realizar un pequefio estudio sobre la aplicacién desarrollada, llevando a cabo pruebas con usuarios reales,
para obtener conclusiones sobre la usabilidad de la aplicacion y las potenciales estrategias para la generacion de
playlists.

1.3. Estructura del documento

El documento seguira la siguiente estructura:

En primer lugar, en el Capitulo 2 se hara un primer recorrido por el contexto y la importancia
de los actores principales en el proyecto, los cuales seran Flutter [1], Spotify [2] y los sistemas de

recomendacion [4].

En el Capitulo 3 se expondra todo el proceso de desarrollo de la aplicacion, desde el analisis de la

misma, pasando por el disefio y la implementacion final.

En el Capitulo 4 se expondran las pruebas realizadas, tanto offline como con usuarios, los resulta-

dos obtenidos, y sus conclusiones e influencia en el proyecto.

Por ultimo, en el Capitulo 5 se expondran las conclusiones obtenidas, posibles limitaciones que

hayamos podido encontrarnos durante el transcurso del proyecto y se propondra trabajo futuro.

2 Desarrollo de una aplicacion de recomendacion de musica para grupos



1.3. ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

En los Anexos se incluiran las preguntas de la encuesta a los usuarios, en el Apéndice A, también
existe un repositorio publico en GitHub con el cédigo de la aplicacion desarrollada cuyo enlace se

encuentra en el resumen, y en el Capitulo 5.

Ademas, la teoria sobre recomendaciéon de este trabajo se ha basado practicamente en su tota-
lidad en el libro Recommender Systems Handbook [4], desde las ideas basicas sobre sistemas de

recomendacion, hasta las estrategias de agregacion que se han utilizado en el proyecto.

Miguel Garcia Gonzalez 3
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En este capitulo se hara un recorrido por los actores principales de este trabajo: Flutter, la API
de Spotify, y la recomendacion dirigida a grupos. Se explicara qué son, como funcionan, y una apro-
ximacion de cémo hemos aplicado estos conceptos en el trabajo. Estos componentes son los que
han conformado el proyecto de aplicaciéon que finalmente se ha desarrollado, y que se explicara en el
Capitulo 3.

2.1. Framework de desarrollo de aplicaciones: Flutter

Flutter [1] es un framework de desarrollo de codigo abierto de aplicaciones multiplataforma desa-
rrollado por Google. Es una alternativa que tiene cierta popularidad, y que, como comentabamos en la

introduccién, ha llamado nuestra atencion.

Con este framework, se pueden desarrollar aplicaciones para diversas plataformas, con una misma
base de cédigo. Desde aplicaciones moviles en iOS y Android, hasta aplicaciones de escritorio para
Windows, Linux o MacOS. Sin olvidarnos de las aplicaciones Web (como la aplicacién desarrollada en
este trabajo), o incluso dispositivos embebidos, como los que pueden ser el infoentretenimiento de un
coche [5].

Aunque solamente este hecho aporta un atractivo muy considerable a esta tecnologia, Flutter cuen-

ta con otras caracteristicas a tener en cuenta:

e Rendimiento: utiliza el lenguaje de programacion Dart [6], que se compila a codigo nativo, lo que aporta una
ventaja en rendimiento clara. Comentaremos mas sobre las caracteristicas de este lenguaje en la Seccién 2.1.1.

e Productividad: cuenta con Hot Reload [7], que permite ver los cambios en la aplicacién en tiempo real, sin
necesidad de reiniciar la aplicacion, y sin perder el estado de esta, agilizando mucho el desarrollo.

e Personalizacion: su disefio de la interfaz basada en widgets personalizables, que permiten crear interfaces de
usuario atractivas y consistentes.

¢ Comunidad: existe una comunidad con buena actividad, la cual hace que prolifere el desarrollo de plugins que
se pueden encontrar en pub.dev [8].
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2.1.1. Dart, el lenguaje detras de Flutter

Flutter se basa en el lenguaje de programacion Dart [6], también desarrollado por Google. Aunque
este es un lenguaje relativamente nuevo, y con un uso que no esta tan extendido como otros lenguajes,
como Java, Python o JavaScript, podemos destacar varias caracteristicas de este lenguaje que lo
hacen atractivo. Por otro lado, haberse familiarizado con este lenguaje no ha sido un problema para
el desarrollo en este trabajo, debido a una sintaxis que recuerda a otros lenguajes como Java, C++ 0

JavaScript. Algunas caracteristicas para una visiéon general de Dart [9] son:

o Tipado estatico: es un lenguaje de tipado estatico, lo que significa que una vez las variables se declaran de un
tipo, este no puede cambiar durante la ejecucién del programa.

e Tipado dinamico: aunque sea un lenguaje de tipado estatico, también permite el uso del tipo dynamic, que
permite flexibilidad en el tipo que deba tener una variable.

e Programacion orientada a objetos: es un lenguaje orientado a objetos, lo que lo hace muy amigable si se tiene
experiencia con otros lenguajes orientados a objetos.

e Seguridad frente a nulos: tiene un sistema de seguridad frente a nulos, que permite evitar que variables puedan
tener un valor nulo en cualquier momento en tiempo de ejecucion.

e Asincronia: permite el uso de funciones asincronas, que permiten ejecutar cédigo en segundo plano, sin blo-
quear la ejecucién del programa.

e Compilacion a cédigo nativo: se compila a coédigo nativo, lo que aporta un rendimiento muy bueno.

e Compilacion nativa: permite la compilacién JIT (just-in-time) y AOT (ahead-of-time), que permite producir c6-
digo maquina para plataformas nativas.

e Compilacion Web: para aplicaciones Web, se compila a cédigo JavaScript, que es lo que ocurre con la aplica-
cién desarrollada en este trabajo.

En resumen, Dart es un lenguaje optimizado para el cliente que permite desarrollar aplicaciones
rapidas en cualquier plataforma. Su objetivo es ofrecer el lenguaje de programacién mas productivo
para el desarrollo multiplataforma, junto con una plataforma de ejecucién flexible para marcos de apli-
caciones. Dart también constituye la base de Flutter. Dart proporciona el lenguaje y los tiempos de
ejecuciéon que impulsan las aplicaciones de Flutter, pero Dart también admite muchas tareas béasicas

del desarrollador, como formatear, analizar y probar el codigo [9].

2.1.2. Instalacion y primer uso basico

Para poder desarrollar con Flutter, es necesario instalar el SDK de Flutter, que se explica en [10]
para diferentes plataformas. Una vez instalado, se puede comprobar que todo funciona correctamente
ejecutando el comandoflutter doctor. Para crear un proyecto, se ejecuta el comando flutter
create <nombre_proyecto>. Una vez creado, tras situarse en el directorio del nuevo proyecto,
se puede ejecutar con el comando flutter run. Ejecutando el comando flutter devices se
puede comprobar qué dispositivos estan conectados y disponibles para la ejecucién. En la Figura 2.1

se puede ver un ejemplo de ejecucion de un proyecto Flutter.

6 Desarrollo de una aplicacion de recomendacion de musica para grupos
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Flutter Demo Home Page

You have clicked the button this many times:

Figura 2.1: Ejecucién de un proyecto Flutter.
Imagen extraida de flutter.dev

2.1.3. Widgets

Los widgets son el elemento basico de la interfaz de usuario en Flutter. Todo lo que se ve en pantalla
es un widget, y estos se combinan para crear elementos graficos mas complejos; pero siempre hay
que tener en mente que todo esta formado por widgets, los cuales se organizan en forma de arbol. En

la Figura 2.2 se puede ver un ejemplo de vista de arbol de widgets.

4 Scaffold

v % GridView
% InkWell
% Card
4 Column
% Hero
v % ClipRRect
% AspectRatio
% Fadelnimage
% Image
% Expanded
% Row

% PopupMenultem
% Text 'Delete’

% ExpandableFab
% ActionButton

% Icon Icon
v % Actionl

% BasicDataVisualization

% Icon Icon

Figura 2.2: Ejemplo de arbol de widgets.

Segun [11], los widgets de Flutter se construyen utilizando un marco moderno que se inspira en
React [12]. La idea central es construir la interfaz de usuario a partir de widgets. Los widgets describen
el aspecto que deberia tener su vista en funcién de su configuracién y estado actuales. Cuando cambia
el estado de un widget, este reconstruye su descripcion, que el framework compara con la descripcion
anterior para determinar los cambios minimos necesarios en el arbol de renderizado subyacente para

pasar de un estado al siguiente.

Existen dos tipos de widgets: los StatelessWidget y los StatefulWidget. Los primeros son aquellos

que no contemplan cambios en su estado porque no tienen; es decir, no almacenan un estado que
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pueda variar. Mientras que los segundos si almacenan un estado que pueda variar, y por ejemplo,

pueden cambiar su aspecto en funcion de este estado.

Para hacer ver esto de una forma mas cercana a lo técnico y al cédigo, vamos a aclarar un par
de cosas. Cuando se crea un widget, se define una clase que hereda de StatelessWidget o de Sta-
tefulWidget, y se implementa el método build (). Este método es el que se encarga de devolver un
widget (que, como ya hemos comentado, puede estar formado por numerosos widgets estructurados

en un arbol) que sera lo que se muestre en la interfaz de usuario.

En el caso de los StatefulWidget, debe implementarse el método createState (), que devolvera
un objeto que hereda de State. Este sera el que se encargue de almacenar el estado del widget, y
actualizarlo cuando se necesite. En el caso de un StatefulWidget, el método build () puede imple-
mentarse tanto en el widget como en el state, pero es recomendable hacerlo en el state. Veamos la

comparacion en codigo de un StatelessWidget y un StatefulWidget en la Figura 2.3.

MiStatefulWidget StatefulWidget {
@override

S MiStatelessWidget axtends Statelesswidget{ _MiStatefulWidgetState createState() _MiStatefulWidgetState();
@override
Widget build(BuildContext context) { _MiStatefulWidgetState State<MiStatefulWidget> {

}

1 Container( @override
Widget build(BuildContext context) {

n Container(

(a) StatelessWidget (b) StatefulWidget

Figura 2.3: Implementacién en cédigo de un StatelessWidget y un StatefulWidget.

2.2. Spotify y su APl Web

La plataforma Spotify, creada por Daniel Ek y Martin Lorentzon en Estocolmo durante el afio 2006,
ha transformado significativamente el panorama del streaming musical desde su lanzamiento en oc-
tubre de 2008. Con una oferta que abarca mas de 100 millones de temas y 3 millones de videos,
disponible en més de 184 paises, Spotify ha logrado posicionarse como uno de los lideres del sector

gracias a su modelo de negocio freemium y su constante innovacion en la experiencia de usuario. [13]

También en algunos articulos como [14] se destaca que Spotify se ha caracterizado por su enfoque
en la innovacién, introduciendo podcasts, videos musicales y avanzando en la personalizaciéon del
contenido con iniciativas como "Descubrimiento Semanal”, adaptadas a los gustos individuales de cada
usuario. Este compromiso con la evolucién constante, junto a una API de desarrollo abierta y amigable,
resalta la posicién de Spotify no solo como lider en el ambito de la musica en streaming, sino también

como una plataforma preferente para el desarrollo de aplicaciones musicales innovadoras.
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2.2.1. La APl Web de Spotify

A diferencia de otras plataformas como Deezer, Apple Music, Amazon Music o Youtube Music,
que también ofrecen catalogos amplios y funcionalidades de personalizacion, Spotify destaca por la
accesibilidad de su API Web para desarrolladores. Esta interfaz permite una diversidad de integracio-
nes y desarrollos de aplicaciones que enriquecen la experiencia del usuario final, ofreciendo acceso a

informacion musical, perfiles y listas de reproducciéon de forma Unica.

Aunque competidores como Deezer [15] y Apple Music [16] proporcionan APls para desarrollado-
res, la documentacion exhaustiva y la comunidad activa de Spotify facilitan de manera muy considera-
ble la integracion y el desarrollo, posibilitando el surgimiento de aplicaciones de terceros que amplian
las funcionalidades de la plataforma. Por otro lado, aunque plataformas como Apple Music, Amazon
Music o Youtube Music se benefician del respaldo de grandes corporaciones tecnoldgicas y ofrecen
integraciones Unicas dentro de sus ecosistemas, la apertura y accesibilidad de la APl de Spotify mar-
ca una diferencia significativa, proporcionando a los desarrolladores una herramienta poderosa para
la creacion de experiencias musicales novedosas. Este enfoque ha consolidado a Spotify como una
plataforma lider, no solo por su contenido, sino por la flexibilidad y oportunidades que ofrece a los

creadores y desarrolladores en el mundo de la musica digital.

2.2.2. Contribucion de Spotify a la investigacion y desarrollo en el am-

bito del analisis musical y la recomendacion

Spotify se distingue en el &mbito de la musica en streaming no solo por su extenso catalogo y
funcionalidades de usuario, sino también por su innovador uso de tecnologias de analisis de musica,
recomendacién y aprendizaje automatico. La plataforma ha liderado el campo en la personalizacién
de la experiencia musical, empleando algoritmos avanzados para analizar preferencias de escucha
y comportamientos de sus usuarios. Esto permite a Spotify ofrecer listas de reproduccién altamen-
te personalizadas como la ya mencionada "Descubrimiento Semanal”, que se ha convertido en una

caracteristica emblematica de la plataforma.

El compromiso de Spotify con la investigacién y el desarrollo se puede ver reflejado, entre otros,
en su portal de I+D e ingenieria [17], donde se publican articulos sobre temas de los proyectos de
ingenieria actuales de la empresa, y también se exponen multitud de proyectos de cddigo abierto que
han sido impulsados por los ingenieros de Spotify. Este enfoque en la investigacién y el desarrollo en el
ambito del andlisis musical y la recomendacion ha colocado a Spotify en la vanguardia de la innovacién
en la industria musical. Al invertir en estas tecnologias, Spotify no solo mejora la experiencia del usuario
en su plataforma, sino que también contribuye significativamente al campo del conocimiento musical,

abriendo nuevas vias para el descubrimiento y la apreciacién de la musica en todo el mundo.
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2.3. Recomendacion

Como introduccién a esta seccion, un fragmento del prefacio del libro Recommender Systems
Handbook [4] traducido por nosotros al espafiol aporta una vision bastante actual de qué debe ve-

nirnos a la cabeza cuando hablamos de sistemas de recomendacion:

“Los sistemas de recomendacion son herramientas y técnicas de software que ofrecen sugerencias
de articulos utiles para un usuario. Las sugerencias de un sistema de recomendacién estan pensadas
para ayudar al usuario a tomar decisiones como qué comprar, qué musica escuchar o qué noticias
leer. Los sistemas de recomendacion son un valioso medio para que los usuarios de Internet hagan
frente a la sobrecarga de informacion y les ayuden a elegir mejor. En la actualidad son una de las apli-
caciones mas populares de la inteligencia artificial, ya que ayudan a descubrir informacién en la Red.
Se han propuesto varias técnicas de generacion de recomendaciones y, en las dos Ultimas décadas,
muchas de ellas se han implantado con éxito en entornos comerciales. Hoy en dia, todos los grandes
actores de Internet adoptan técnicas de recomendacion. El desarrollo de sistemas de recomendacion
es un esfuerzo multidisciplinar en el que participan expertos de diversos campos, como la inteligencia
artificial, la interaccion persona-ordenador, la mineria de datos, la estadistica, los sistemas de apoyo a

la decision, el marketing y el comportamiento del consumidor.”

El estudio sobre sistemas de recomendacidén es un campo bastante mas nuevo que otras técnicas
y herramientas clasicas de los sistemas de informacién, como las bases de datos, o los motores de
busqueda. A pesar de ser un area de estudio independiente relativamente joven, el interés en estos
sistemas ha crecido de manera muy significativa. Un claro signo de ello es como se hace uso de los
sistemas de recomendacion en la actualidad, como por ejemplo en las plataformas de streaming de
musica o video (como Spotify o Netflix), o en las plataformas de comercio electrénico (como Amazon

0 eBay). Reflexionemos sobre el motivo de su extendido uso.
Partes interesadas en un sistema de recomendacion

Segun [18], en un sistema de recomendacion influyen tres partes interesadas: los usuarios (o con-
sumidores), los proveedores (0 suministradores) y los propietarios del sistema. Los usuarios son los
que reciben las recomendaciones (basandonos en este trabajo, digamos que los usuarios de Spotify),
los proveedores son los que ofrecen los productos o servicios que se recomiendan (digamos que los
artistas que publican su musica en Spotify), y el propietario del sistema (en este caso, Spotify) que
ofrece la plataforma en la que los usuarios son expuestos a los proveedores (artistas). Sabiendo esto,
podemos ver que las tres partes se ven beneficiadas ante un escenario ideal: los usuarios reciben
recomendaciones de productos o servicios que les interesan (descubren nuevas canciones, géneros
y artistas que les gustan), los proveedores ven aumentada su visibilidad (los artistas pueden volver-
se mas conocidos) y, por tanto, sus ventas, y el propietario del sistema ve aumentado su niumero de

usuarios y, por tanto, sus ingresos (mas suscripciones de Spotify). Este beneficio claro para las tres
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partes diriamos que es uno de los mayores motivos por los que los sistemas de recomendacion son

tan populares y utilizados en la actualidad.
Fuentes de datos y conocimiento en un sistema de recomendacion

Por otro lado, no podemos dejar de lado la suma importancia que tienen los datos de los que hace
uso un sistema de recomendaciéon. En [18], se destacan tres elementos como las fuentes de conoci-
miento y datos de las que un sistema de recomendacion se nutre: los usuarios, los productos (o items)
y las interacciones entre los dos anteriores. Los items, que son los objetos de las recomendaciones,
deben contar con una descripcién detallada y exhaustiva, abarcando desde caracteristicas generales
hasta metadatos especificos. Algoritmos especializados extraen y analizan estas caracteristicas, los
cuales son especialmente necesarios y Utiles para items complejos como imagenes o textos, utilizando
técnicas avanzadas de procesamiento de imagenes y lenguaje natural. En cuanto a los usuarios, cada
usuario se modela de manera Unica, integrando una diversidad de factores como intereses, edad y gé-
nero, entre otros. Pero mas alla de las preferencias que se puedan mostrar explicitamente (como que
un usuario indique sus géneros de musica favoritos de manera activa), el modelo de un usuario tam-
bién se enriquece con informacién contextual, permitiendo asi que el sistema de recomendacion ajuste
sus sugerencias a las circunstancias especificas y momentaneas del usuario (como un descubrimiento
de un nuevo artista o género que esta escuchando recientemente). Por ultimo, las interacciones entre
usuarios e items son la fuente de datos mas importante para un sistema de recomendacion. Desde ca-
lificaciones explicitas hasta comportamientos implicitos de navegacion, cada accion del usuario aporta

informacion valiosa, contribuyendo a la comprensién profunda de sus preferencias y comportamientos.

2.3.1. Métodos y técnicas de recomendacion

Para que un sistema de recomendacién haga bien su trabajo, que es sugerir items que puedan
interesar al usuario, tiene que ser capaz de adivinar o predecir cémo de Utiles o atractivos seran ciertos
items para cada persona. Esto se hace evaluando y comparando lo que se conoce sobre los items y
los usuarios. A veces, por ejemplo, cuando no hay mucha informacién especifica sobre los gustos de
un usuario, el sistema puede optar por recomendar lo que es popular o lo que ha gustado a muchos,

pensando que hay mas posibilidades de que también le guste a ese usuario.

En términos técnicos, se habla de calcular la 'utilidad’ (también lo llamaremos rating en este traba-
jo) de un item para un usuario, que no es mas que tratar de prever cuanto le va a gustar. No todos los
sistemas hacen este célculo de manera completa y obtienen un rating como tal; algunos se basan en
métodos mas generales o en suposiciones para decidir qué recomendar. Ademas, hay que considerar
que lo que a una persona le puede parecer atractivo o interesante puede depender de muchas cosas,
como la actividad que puede estar haciendo, su compafia (si la tiene) o el lugar, asi que las reco-
mendaciones también deberian tener en cuenta esos detalles idealmente, para que fueran realmente

acertadas.
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Por supuesto, existen diversas formas en las cuales un sistema de recomendacién puede calcular
estas predicciones de utilidad o atractivo para los usuarios. Trataremos tres tipos principales: basado

en contenido, el filtrado colaborativo y los sistemas hibridos.

Basado en contenido

La recomendacién basada en contenido se centra en las caracteristicas de los items para hacer
recomendar a los usuarios. Funciona analizando los detalles de los items que a un usuario le han
gustado en el pasado y buscando otros items que sean similares en cuanto a esas caracteristicas. Por
ejemplo, si a alguien le gustan las peliculas de un género en particular o de un director especifico, el
sistema recomendara otras peliculas que coincidan con esas preferencias. De manera muy sencilla,
la recomendacion basada en contenido mira lo que te ha gustado antes y te sugiere cosas parecidas.
Imaginemos que nos encantan ciertas canciones de pop espafiol o las canciones de un artista en

concreto. El sistema observa esto y luego te muestra méas peliculas del mismo tipo.

Este método utiliza algoritmos para procesar y entender las caracteristicas de los items, como las
palabras en una descripcion, los elementos visuales en una imagen, o el andlisis de audio de una
cancion. Con esta informacion, el sistema crea un perfil de lo que le gusta al usuario basado en lo que
ha elegido anteriormente y luego busca y recomienda nuevos items que encajen con ese perfil. Asi,
la recomendacion basada en contenido permite que las sugerencias sean personalizadas y relevantes

para los intereses especificos de cada usuario.

Filtrado colaborativo

El filtrado colaborativo es el enfoque original y mas simple de los sistemas de recomendacion.
Predice la utilidad de un item para un usuario basandose en como de atractivo o Util les ha parecido
ese item a otros usuarios. El fundamento detras de esto es que, si dos usuarios han tenido intereses
parecidos en el pasado, desde luego es probable que tengan intereses parecidos en el futuro. Imagi-
nemos que dos usuarios han escuchado las mismas canciones de un artista en el pasado, o de un
género en particular. Si uno empieza a escuchar una nueva cancién de manera recurrente (le gusta),
es probable que al otro usuario también le vaya a gustar esta cancion. Podemos imaginarlo como si
tenemos un amigo con el que compartimos gustos musicales; l6gicamente, tendremos en cuenta sus

recomendaciones, ya que sabemos que tenemos gustos parecidos.

Debe destacarse que el filirado colaborativo no necesita informacion detallada sobre los items,
como la recomendacién basada en contenido. Existen dos tipos de filtrado colaborativo: basado en
usuarios y basado en items. El basado en usuarios compara a los usuarios entre si y recomienda
items que les han parecido atractivos a otros usuarios identificados como similares al usuario al que
se le recomienda; mientras que, el basado en items compara items entre si. Debemos dejar clara la

diferencia entre el filtrado colaborativo basado en items, y la recomendacién basada en contenido.
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En la recomendacién basada en contenido (que hemos comentado en la Seccién 2.3.1), se mo-
delan con procesos y algoritmos especiales las caracteristicas de los items que consume un usuario
para, tras ello, recomendarle mas items que se asemejen a las caracteristicas de ese modelo produci-
do. En cambio, en el filtrado colaborativo enfocado en items, la diferencia fundamental se encuentra en
cuando se considera a dos items similares entre si (obviando la diferencia de que aqui se comparan
items directamente, y en la basada en contenido se comparan items con un perfil 0 modelo de carac-
teristicas extraido de haber procesado los items consumidos previamente). Y es que, si un conjunto
de usuarios ha calificado o interactuado de manera similar con ciertos items, entonces esos items se
consideran similares entre si. No se necesitan detalles sobre las caracteristicas de los items, como
género de una cancidn, artista o analisis de audio. La similitud entre los items se calcula en funcion
de las calificaciones o interacciones de los usuarios, no en funcién de sus caracteristicas intrinsecas.
Aln asi, estas caracteristicas intrinsecas podrian tenerse en cuenta para, posiblemente, mejorar la
calidad de las recomendaciones, tratando de coger lo mejor de los dos tipos de sistemas. Veamos a
continuacion los Sistemas Hibridos.

Sistemas hibridos

Estos sistemas nacen de la necesidad de cubrir los inconvenientes con los que nos podemos en-
contrar con los anteriores métodos. No entraremos en mas detalles, pero por ejemplo, mientras que los
métodos de filtrado colaborativo tienen dificultades para recomendar nuevos items sin calificaciones,
los enfoques basados en contenido pueden hacer predicciones para estos items usando sus descrip-

ciones.

Ademas, es importante considerar el contexto del usuario para personalizar mas las recomendacio-
nes. Por ejemplo, las sugerencias para vacaciones en invierno deberian ser distintas a las de verano, o
las recomendaciones de canciones deberian ser diferentes para una sesion de ejercicio, de estudio, o
una fiesta. Los sistemas de recomendacién sensibles al contexto (CARS) [19] utilizan esta informacién

para afinar sus sugerencias.

2.3.2. Tipos de sistemas de recomendacion

Tras haber visto como base los métodos mas comunes de recomendacién, vamos a pasar a hablar
de los dos ambitos o tipos de recomendacion que mas nos interesan en este trabajo por razones
obvias si queremos desarrollar una aplicacién como la descrita en la introduccion: la recomendacion

de musica y la recomendacién a grupos.
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Recomendacion de musica

Aunque en [20] se habla de manera bastante extensa sobre la recomendacion en este ambito,
trataremos de hacer un resumen con los puntos que mas creemos que nos interesan para este trabajo.
Esta claro que el consumo de musica ha cambiado mucho en los Ultimos afos, llegando a la situacion
actual, donde la musica se consume de manera digital, generalmente en streaming. Esto ha llevado a
que estas plataformas que dan este tipo de servicio lleguen a ofrecer unas cantidades de musica (o
contenido, si incluimos los podcasts) tan inmensas y tan variadas que son inabarcables para nadie. Y
aqui es donde entra en juego la recomendacion de musica, que se convierte en una herramienta muy
atil para los usuarios, al ayudarles a navegar por el inmenso catalogo de musica que ofrecen estas

plataformas.

Por otro lado, como se expone en [20], hay unos cuantos factores que hacen que los sistemas de
recomendacion de musica se diferencien considerablemente de otros tipos de sistemas de recomen-
dacioén:

e Duracion de Consumo: La musica se consume mas rapidamente que otros medios (como peliculas o libros), lo

que significa que los usuarios pueden formar opiniones sobre los items musicales en menos tiempo. Esto puede
hacer que los items musicales se consideren mas ‘desechables’.

e Tamafo del Catalogo: Los catdlogos de musica son considerablemente mas grandes que los de peliculas o
series. Por lo tanto, la escalabilidad de los algoritmos de recomendacién es una consideracién mas critica en el
dominio de la musica.

e Consumo Repetido: Los items musicales a menudo se consumen repetidamente, incluso varias veces segui-
das, a diferencia de otros medios como peliculas o libros.

e Consumo Secuencial: Las canciones suelen consumirse en secuencia (como en playlists), lo que da importan-
cia a problemas de recomendacién que tienen en cuenta la secuencia, como la continuacién automatica de listas
de reproduccion o la recomendacion de la préxima cancion.

e Consumo Pasivo: La musica a menudo se consume de manera pasiva, lo que puede afectar la calidad de los
indicios de preferencia, especialmente obteniéndolos de manera implicita (como el tiempo de escucha).

e Importancia del Contenido: En la recomendacion musical, los enfoques basados en contenido son més re-
levantes que en otros dominios debido a la influencia de campos como el procesamiento y andlisis de audio, y
la recuperacién de informacién musical. Estos enfoques intentan extraer informacién semantica de la musica y
usarla para hacer recomendaciones, a menudo debido a la escasez de datos de calificaciéon explicitos en este
dominio.

Recomendacidén a grupos

También se habla de forma extensa sobre este ambito de los sistemas de recomendacién en [21],
pero trataremos de destacar los puntos que mas nos pueden interesar para el trabajo y el desarrollo
de nuestra idea de aplicacién presentada en la introduccién. A continuacidén, exponemos una serie de

caracteristicas que permiten clasificar los sistemas de recomendacién a grupos:

e Conocimiento de Preferencias: Las preferencias individuales pueden ser conocidas de antemano o desarro-
llarse con el tiempo a través de interacciones de grupo u obtencién de valoraciones.

14 Desarrollo de una aplicacion de recomendacion de musica para grupos



2.3. RECOMENDACION

e Experiencia de los items: Los items pueden ser experimentados directamente por el grupo (como musica o
anuncios) o presentados como opciones en una lista de recomendaciones.

e Interactividad del Grupo: El grupo puede ser pasivo, sin influir en la agregacién de preferencias, o activo,
participando en la negociacion o influenciando las calificaciones.

e Negociacion vs. Recomendaciones Directas: Algunos sistemas permiten negociacion y discusiéon sobre las

recomendaciones, mientras que otros entregan recomendaciones de forma directa sin interaccion.

e Recomendacion de item Unico vs. Secuencia: Algunos sistemas recomiendan un Gnico item, mientras que
otros sugieren secuencias de items, como listas de reproduccion o rutas turisticas.

o Estimacion de Preferencias: Las preferencias individuales pueden ser estimadas usando filtrado basado en
contenido o colaborativo.

e Agregacion de Perfiles o Recomendaciones: Los sistemas pueden agregar perfiles de usuarios, que expresan
preferencias huméricas por item, o directamente las recomendaciones, ya sea como listas clasificadas o como

estimaciones numéricas.

Un aspecto importante en la recomendacién dirigida a grupos es la agregacion de preferencias, y
en nuestro caso la agregacién de las recomendaciones individuales, en una sola para todo el grupo.
Este tema lo trataremos en la siguiente seccion, ya que, es el factor sobre el que han recaido algunas
pruebas, investigacion y experimentos con usuarios a la hora de probar distintas generaciones de

playlists.

2.3.3. Estrategias de agregacion

En la recomendacion dirigida a grupos, el principal reto a resolver es cémo conseguir tratar a un
grupo de usuarios como una unica entidad, basandonos en los gustos individuales de cada uno de los
miembros de este. En [21] se habla de varias estrategias de agregacién de preferencias, estas sirven
de la misma forma para agregar perfiles, y agregar recomendaciones (lo que haremos en nuestro
sistema de recomendacién). Veamos algunas de las estrategias de agregacién mas comunes, las

nombraremos en inglés, para minimizar confusiones entre la bibliografia, esta seccién y el desarrollo:

e Average: Promedia las calificaciones de los usuarios.
e Multiplicative: Multiplica las calificaciones de los usuarios.

e Borda: Asigna puntos a cada item en funcién de su clasificaciéon por cada usuario, y luego suma los puntos para
cada item.

e Least Misery: Asigna a cada item el valor minimo de las calificaciones de los usuarios.
e Most Pleasure: Asigna a cada item el valor maximo de las calificaciones de los usuarios.

e Average without Misery: Asigna a cada item el valor promedio de las calificaciones de los usuarios, pero exclu-
ye las calificaciones mas bajas (se establece un umbral para decidir cuando es demasiado baja una puntuacién o
rating).

e Fairness: Los items se ordenan como si cada usuario eligiera un item por turnos. Asi, si hay tres usuarios, el

los primeros tres items de la lista seran los que mas gusten a cada usuario, y asi sucesivamente.
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2.3.4. Evaluacion de un sistema de recomendacion a grupos

Cémo evaluar un sistema de recomendacion sigue siendo un tema de investigacién muy importante
a dia de hoy, ya que, a pesar de que existen métricas o pruebas con usuarios, no hay un método de
evaluacién que sea el mas adecuado para todos los sistemas de recomendacion. En [21] se habla
sobre la evaluacién de sistemas de recomendacién dirigidos a grupos, y se destacan dos tipos: estudios

con usuarios, y evaluaciones offline.

Estudios con usuarios

Se lleva a cabo una investigacion con usuarios cuando queremos evaluar cémo rinde un sistema
basandonos en aspectos como lo que facil es de usar o cuanto les gusta a los usuarios (por ejemplo, si
estan satisfechos con él o cémo de buenas son las recomendaciones que reciben). Para recoger esta
informacion, a veces hablamos directamente con las personas involucradas o utilizamos plataformas
online que permiten la participacion masiva. Aunque estos estudios son esenciales para entender si
la gente realmente valora y acepta el sistema, no debemos depender Unicamente de ellos para medir
la efectividad del sistema, ya que su alcance es limitado. Sin embargo, entender la percepcion y la
experiencia del usuario es fundamental para confirmar si nuestra solucién realmente cumple con las

necesidades de quienes la utilizan.

Evaluaciones offline

En la investigacion sobre sistemas de recomendacion para grupos, al igual que en los individuales,
se emplean evaluaciones offline. No obstante, |a falta de datos reales sobre las preferencias de grupos
complica estos estudios. Una solucién comun es el uso de grupos sintéticos, creados artificialmente
a partir de datos estandar. El problema principal es coémo validar efectivamente las recomendaciones

para estos grupos sintéticos, dado que las preferencias reales del grupo son desconocidas.

A veces, se evallan las recomendaciones de grupo comparandolas con una valoraciéon media de
las preferencias individuales, pero esta aproximacién no refleja el complejo funcionamiento de un grupo
real. Otros métodos comparan las recomendaciones con las preferencias individuales, asumiendo que
la satisfaccién de cada miembro del grupo depende exclusivamente de su propia preferencia, ignorando
la influencia de los demas miembros del grupo. A pesar de esto, las investigaciones suelen favorecer
estrategias que se asemejan a la media.

No obstante, existen estudios, como en [22] 0 [23] que se apartan de la creacidén de grupos sinté-
ticos, recopilando en cambio datos reales de individuos y de sus elecciones cuando estdn en grupos.
Estos enfoques ofrecen una vision mas precisa y realista de las dinamicas de grupo en los sistemas

de recomendacion, pero son més dificiles de conseguir.
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2.4. Implicaciones para el trabajo

Teniendo en cuenta el contexto de la aplicacién que queremos desarrollar, y las opciones que
nos da la API de Spotify, podriamos tratar de clasificar en base a las caracteristicas expuestas en la
Seccion 2.3.2 el sistema de recomendacién que podemos obtener. Por ello, en cuanto al que va a ser
nuestro sistema de recomendacion, podemos decir que:

e Conoceremos las preferencias individuales de los usuarios de antemano gracias a los datos de Spotify.

e Los items seran experimentados directamente por el grupo, ya que se trata de musica.

Buscamos que el grupo pueda ser activo, pudiendo elegir distintas estrategias de agregacion de preferencias.
e Nuestro sistema suministrard recomendaciones directamente tras una previa 'negociacion’.
e Nuestro sistema recomendara secuencias de items, las playlists.

e Las preferencias individuales de los usuarios son estimadas de forma implicita, a través de sus interacciones
con Spotify.

e En el caso de nuestro sistema de recomendacion, agregaremos recomendaciones individuales de items en una
recomendacion grupal. No agruparemos perfiles de usuarios en un unico perfil grupal.

En cuanto a las estrategias expuestas en la Seccién 2.3.3, la utilizacion de ellas sera fundamental.
Tal y como las utilizaremos sera para obtener un rating grupal para cada cancién que sea susceptible
de entrar en la playlist que se acabara generando para el grupo. Asi que, lo que haremos basicamente,
sera obtener recomendaciones de individuales de canciones para cada usuario, y luego, a través de
una estrategia de agregacion, obtener un rating grupal para cada canciéon. Ahondaremos mas sobre
el funcionamiento e implementacion en la Seccién 3.3. Por otro lado, haremos uso de las métricas de
evaluaciéon expuestas en la Seccion 2.3.4. En primer lugar, llevaremos a cabo una evaluacién offline
para investigar sobre el funcionamiento de las distintas estrategias de agregacién. Tras ello, llevaremos
a cabo pruebas con usuarios para evaluar la aplicacién, su usabilidad y la generacion de playlists con
las distintas estrategias de agregacion.
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Este capitulo haremos un recorrido por el proceso de desarrollo de la aplicacién, pasando por unas
primeras aproximaciones de analisis de requisitos y disefio de interfaz y arquitectura, para acabar con

los detalles de implementacion de los actores fundamentales en la aplicacion.

3.1. Analisis

En esta seccion, haremos una aproximacion al andlisis de requisitos de la aplicacién que vamos a

desarrollar, definiendo también los casos de uso fundamentales de la aplicacion.

3.1.1. Analisis de requisitos

Requisitos Funcionales

Expondremos los requisitos funcionales de la aplicacién, definiendo lo que esperamos que nuestra
aplicacion desarrollada cumpla. Estos requisitos se han obtenido a partir de la motivacién del pro-
yecto y de las funcionalidades que ofrece la API de Spotify. A continuacién, se detallan los requisitos

funcionales de la aplicacién:

RF-1.— El sistema debe permitir que los usuarios hagan login a través de Spotify.
RF-1.1.— El sistema hara uso del servicio de autenticacion de Spotify.

RF-2.— El sistema debe permitir que los usuarios obtengan informacién de sus cuentas de Spotify.

RF-3.— El sistema debe permitir que multiples usuarios estén dados de alta (hayan hecho login con su cuenta de
Spotify) al mismo tiempo en la aplicacién.

RF-4.— El sistema debe ser capaz de comunicarse con la API de Spotify, y recibir y enviar informacién con éxito al

servicio.

RF-5.— El sistema debe ser capaz de obtener los artistas o canciones mas escuchados de los usuarios en el corto,
medio o largo plazo.

RF-5.1.— El sistema obtendra hasta 50 artistas o canciones mas escuchados de los usuarios.

RF-6.— El sistema debe ser capaz de ofrecer recomendaciones de canciones a los usuarios basandose en cancio-
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nes, géneros o artistas que seleccionen los usuarios.

RF-6.1.— El sistema debe permitir a los usuarios seleccionar canciones, géneros o artistas para ob-
tener recomendaciones.

RF-6.2.— El sistema recomendara hasta 50 canciones a los usuarios.

RF-7.— El sistema debe permitir que multiples usuarios dados de alta en la aplicacién creen una playlist colaborati-
va.

RF-7.1.— El sistema debe permitir a los usuarios elegir la duracién de la playlist colaborativa.

RF-7.2.— El sistema debe ofrecer distintas estrategias de agregacion para la seleccién de canciones
en la playlist colaborativa.

RF-7.3.— El sistema debe mostrar la playlist generada en pantalla.

RF-7.4.— El sistema debe permitir a los usuarios guardar la playlist colaborativa en sus cuentas de
Spotify.

Requisitos No Funcionales

A continuacion, se detallan los requisitos no funcionales de la aplicacion:

RNF-1.— Rendimiento: El sistema debe responder a las solicitudes del usuario en menos de 3 segundos bajo
condiciones normales de carga.

RNF-2.— Disponibilidad: El sistema debe estar disponible el 99 % del tiempo, asegurando el acceso de los usuarios
a sus funcionalidades.

RNF-3.—- Compatibilidad: El sistema debe ser compatible con las versiones mas recientes de navegadores web
populares como Chrome, Firefox, Safari y Edge.

RNF-4.— Mantenibilidad: El codigo del sistema debe seguir las buenas practicas de programacién, siendo legible,
bien documentado y facil de mantener.

RNF-5.— Usabilidad: La interfaz de usuario debe ser intuitiva y facil de usar, asegurando que los usuarios puedan
realizar todas las operaciones sin necesidad de instrucciones adicionales.

RNF-6.— Almacenamiento: El sistema debe almacenar la informacién de los usuarios de manera local, no existira
una base de datos centralizada.

3.1.2. Diagramas de casos de uso principales

Se presentan en la Figura 3.1 los diagramas de casos de uso principales de la aplicacién. Estos
diagramas representan las interacciones en las cuales se sustenta la funcionalidad de la aplicacion.
En primer lugar se muestra el caso de uso de Login, donde mostramos los pasos para que el usuario
termine viendo en su pantalla la informacién de su cuenta de Spotify. En segundo lugar, se muestra el
caso de uso de Crear Playlist, donde se detallan los pasos que lleva a cabo el sistema para que los
usuarios puedan crear una playlist colaborativa.
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Figura 3.1: Diagramas de casos de uso principales de la aplicacion
3.2. Diseno de la aplicacion

En esta seccién se expondra el disefo de la interfaz de usuario, asi como el de la arquitectura.

3.2.1. Diseno de la interfaz de usuario

En la Figura 3.2 se pueden ver las maquetas de la interfaz de usuario de la aplicacion que hemos
tenido en mente a la hora de llevar a cabo la implementacién de nuestra aplicacion. En estas maquetas
se exponen las pantallas con las que el usuario podra interactuar, contando asi con un disefio previo
de interfaz de la aplicacién que hemos tratado de seguir durante el desarrollo, siempre teniendo en

cuenta que estas maquetas eran una guia, y que podian sufrir modificaciones durante el desarrollo.

Tras el desarrollo de la aplicacién, hemos conseguido un resultado muy satisfactorio respecto al
aspecto de la interfaz de usuario, que se asemeja mucho a las maquetas que se han presentado en la

Figura 3.2. Véase en la Figura 3.3 capturas de pantalla de la aplicacion desarrollada.

3.2.2. Arquitectura del sistema

La arquitectura de la aplicacién se basa en una arquitectura cliente-servidor, donde el cliente es el
frontend que hemos desarrollado, que corre en el navegador web, y el servidor es la API de Spotify.

La aplicacion se ejecuta en el lado del cliente (en el navegador) y utiliza opciones de almacenamiento
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locales para mantener la seguridad y la integridad de los tokens de acceso a la APl de Spotify.
La arquitectura del sistema se compone de los siguientes elementos clave:

e Frontend: Interfaz de usuario desarrollada con Flutter que ofrece una experiencia de usuario interactiva y dina-
mica. Se encarga de presentar la informacién, recoger las interacciones del usuario y comunicarse con la APl de
Spotify.

e Almacenamiento Local: Utilizado para guardar de forma segura los tokens de acceso necesarios para la inter-
accion con la APl de Spotify y otros datos necesarios para el funcionamiento de la aplicacion, asegurando que la
informacion sensible se maneje correctamente. Utilizaremos la APl de Hive [24] para su implementacion.

e API de Spotify: Servicio externo que proporciona acceso a los datos de musica, artistas, y playlists, asi como
las funcionalidades para crear y modificar playlists en las cuentas de los usuarios.

La interaccién entre los componentes se puede observar en la Figura 3.4 en un diagrama de se-

cuencia y se puede resumir en los siguientes pasos:

1.— El Frontend envia solicitudes a la APl de Spotify para obtener datos de musica o realizar operaciones
relacionadas con playlists.

2.— La API de Spotify responde a estas solicitudes, proporcionando los datos o confirmando la realizacién de
las operaciones solicitadas.

3.— Durante este proceso, el Almacenamiento Local se utiliza para guardar y recuperar los tokens de acceso y
otros datos relevantes, asegurando que las solicitudes a la API de Spotify estén autenticadas y sean seguras.

2 @ ®

USUARIO CLIENTE

SERVIDOR

Pulsar un botén para ver datos de Spotify 1.Peticién de datos

access_token

2.Respuesta de la API
P [ T
—————————————— status_code, content

3.Mostrar datos procesados

- - - - - — - — — = = = = -

Figura 3.4: Diagrama de secuencia de interacciéon con la APl de Spotify

Frontend

El framework de desarrollo de aplicaciones Flutter [1] ha sido el elegido para el desarrollo del
frontend de la aplicacion. Ya hemos comentado en la Seccién 2.1 que Flutter es un framework basado
en el lenguaje de programacién Dart, cuya base se sienta en los widgets. Vamos a explicar cada uno

de los actores principales en el desarrollo del frontend de la aplicacién a continuacién.
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Pantallas

Tal y como se ha disefiado el frontend de la aplicacién, cada pantalla de la aplicacion se ha desa-
rrollado como un widget independiente, el cual, a su vez esta formado por widgets mas pequefios que

se combinan para formar la interfaz de usuario. Los médulos que definen las pantallas son:

e landing.dart: pantalla de inicio de la aplicacion, que muestra un botén para hacer login con Spotify.

e users_display.dart: pantalla que muestra los usuarios que han hecho login en la aplicacién.

e user_detail.dart: pantalla que muestra la informacién de un usuario.

e generate_playlist.dart: pantalla del formulario para la generacion de playlists.

e playlist_display.dart: pantalla que muestra una playlist generada.

e item_display.dart: pantalla que muestra items (artistas o canciones) en una lista.

e save_playlist.dart:pantalladel formulario para guardar una playlist en la cuenta de Spotify de un usuario.

e playlist_detail.dart: pantalla que muestra la informacién basica de una playlist guardada en la cuenta
de Spotify del usuario.

e track_detail.dart: pantalla que muestra la informacion de una cancién.
e get_top_items.dart: pantalla del formulario para obtener las canciones méas escuchadas.

e get_recommendations.dart: pantalla del formulario para obtener recomendaciones de canciones.

Se puede encontrar relacion directa entre estos modulos de pantallas y las maquetas de la Figura
3.2.

Widgets

Los widgets personalizados (la mayoria de widgets utilizados en el desarrollo han sido propios del

framework o paquetes de pub.dev [8]) que se utilizan para formar las pantallas:

e artist_tile.dart: widget que muestra la informacién de un artista en un elemento de lista.
e track_tile.dart: widget que muestra la informacién de una cancién en un elemento de lista.

e expandable_fab.dart: widget que muestra un botdn flotante que se expande al hacer clicar en él.

Servicios

Por otro lado, agrupados en los ’servicios’, se encuentran los modulos que se encargan de realizar
las llamadas a la API de Spotify y procesar las respuestas para uniformizarlas y hacerlas mas faciles
de manejar en el frontend. En la Seccién 3.3 se ahondara mas en el uso de estos médulos. También
en este mismo grupo se encuentra el médulo de recomendacion de canciones, que se ha desarrollado
para llevar a cabo la agregacién de las canciones recomendadas por Spotify para los usuarios que

forman un grupo, asi como un médulo de recogida de métricas sobre las recomendaciones de playlists:

e requests.dart: médulo que se encarga de realizar las llamadas a la API de Spotify.

e recommendator.dart: médulo que se encarga de llevar a cabo la agregacion de las canciones recomenda-

das por Spotify para los usuarios que forman un grupo.
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e statistics.dart: médulo que se encarga de la realizaciéon de pruebas y obtener métricas sobre las reco-
mendaciones de playlists.

Modelos

Cuando hablamos de uniformizar las respuestas de la APl de Spotify, nos referimos a que todas
ellas se reduciran a un modelo de objeto determinado, para asi uniformizar el manejo de errores en
las pantallas y las peticiones exitosas. Se han agrupado los modelos de objetos que se utilizan en la

aplicacion:

e artist.dart: modelo de objeto que representa a un artista.
e my_response.dart: modelo de objeto que representa una respuesta de la API de Spotify.
e track.dart: modelo de objeto que representa a una cancién.

e user.dart: modelo de objeto que representa a un usuario.

Almacenamiento Local

El almacenamiento local se ha llevado a cabo con Hive [24] para Flutter. Ha sido utilizada para
guardar de forma segura a los usuarios que hagan login en la aplicacion, junto con sus respectivos
tokens de acceso a la APl de Spotify. Este ha sido el principal uso que se le ha dado, pero también
se ha utilizado para guardar pequefas variables de forma temporal. Algunas caracteristicas que han

hecho de Hive una eleccion adecuada para el almacenamiento local en la aplicacion son:

e Base de datos No SQL: Hive ofrece una estructura de datos flexible y escalable, ideal para almacenar datos
temporales que no requieren un esquema rigido.

o Facil de usar: La APl de Hive es intuitiva y sencilla, lo que facilita su integracién en el cédigo Flutter.

e Alto rendimiento: Hive ofrece un acceso rapido a los datos, lo que es crucial para una experiencia de usuario
fluida.

e Ligera: La biblioteca de Hive tiene un tamafo reducido, lo que minimiza el impacto en el rendimiento general de
la aplicacién.

e Multiplataforma: Hive es compatible con Flutter web y mévil, lo que permite una mayor reutilizaciéon del cédigo.

API de Spotify

En esta seccién realizaremos una visién general de la API de Spotify [3], € iremos pasando por
los endpoints mas destacados, que seran utiles para el desarrollo de la aplicaciéon. No obstante, en la

Seccidén 3.3 se ahondara mas en el uso de cada uno de ellos.

Visién general de la API

La API de Spotify es una API REST, que utiliza el formato JSON para el intercambio de datos. Es

importante destacar que para hacer uso de esta API, es necesario darse de alta como desarrollador,
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asumiendo que se tiene una cuenta de Spotify. Una vez hecho esto, se podran dar de alta aplicaciones
en la cuenta de desarrollador desde el Dashboard, y tener asi los datos y credenciales necesarios
para hacer uso de la API. En el Dashboard se pueden ver las aplicaciones dadas de alta, asi como
crear nuevas. Ademas, se puede entrar en cada aplicacion para ver datos de utilizacion de endpoints
y editar ajustes sobre ella, como la direccidén del sitio web, las posibles redirect URIs para el flujo de

autenticacion, etc. Obsérvese la Figura 3.5 a modo de orientacién.

Dashboard [ ) o H
lome

G Combined Playlist Maker Daily Active Users

: A\ A [\
A/ \ \
VAN /NS \'/ \__/ AN

(a) Dashboard (b) Informacién aplicacion

° - ;
@ Basic Information

(c) Editar ajustes aplicacion

Figura 3.5: Vision general Spotify for Developers

Imagenes extraidas de developer.spotify.com

Para hacerse una idea inicial de qué tipos de endpoints nos haran falta, se puede hacer una primera
aproximacion a la aplicaciéon que se quiere desarrollar. Vamos a suponer que un grupo de usuarios de
Spotify esta reunido e interesado en crear una playlist comdn que combine sus gustos musicales para
escuchar en ese momento (o en un futuro). Teniendo en cuenta esta situacion, y el resultado que se

quiere obtener, podemos listar qué tipos de endpoints o interacciones con la APl nos haran falta:

e Datos de cuenta de los usuarios, es decir, necesitaremos que los usuarios hagan login con sus cuentas de
Spotify, para mostrar su informacién basica, como su foto de perfil y nombre de usuario, y obtener un token de
acceso para poder hacer posteriores llamadas a la API.

e Canciones mas escuchadas porque es necesario saber sobre los gustos de los usuarios y, obtener las cancio-

nes mas escuchadas de cada uno de los usuarios que forman el grupo, parece una buena forma de hacerlo.

¢ Recomendaciones, porque asi, podremos aprovecharnos de las estrategias de recomendacién individuales de
Spotify, y obtener recomendaciones de canciones que puedan gustar a los usuarios que forman el grupo, para
asi generar la playlist comun.

e Crear playlist, porque asi los usuarios podran guardar en sus cuentas de Spotify la playlist que se haya gene-
rado.
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Todos estos endpoints estan disponibles en la API de Spotify, cuya URL base es "https://api.spotify.com/v1".

Vamos a hacer un recorrido por cada uno de ellos.

Datos de cuenta de los usuarios

Para que los usuarios puedan autenticarse en la aplicacion con sus cuentas de Spotify, y asi poder
crear playlists combinadas con su grupo, se llevara a cabo el flujo de autenticacion PKCE (Proof Key
for Code Exchange) definido en [25], el cual es el recomendado por Spotify para aplicaciones moviles
u aplicaciones web de una sola pagina, donde la clave secreta del cliente no puede ser protegida de

manera segura. Se puede ver un grafico del flujo en la Figura 3.6.
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Pulsar en Login en la app 1.Peticion de autenticacion 1
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Usuario autoriza
[ 3.Codigo de reto devuelto en URL

redirect_uri?code

4.Peticién de token

code, code_verifier

5.Suministro de token

access_token

Figura 3.6: Flujo de autenticacion PKCE

Para llevar a cabo esta autenticacion, la app tendra que lanzar la URL de autenticacién de Spotify
("https://accounts.spotify.com/authorize"). Se explicara mas en detalle la implementacién de este flujo

de autenticacién en la Seccién 3.3.1.

Una vez se lleva a cabo la autenticacion del usuario con su cuenta de Spotify, ya podemos hacer
llamadas a la API gracias al token de acceso que hemos obtenido. Comenzaremos por obtener los
datos de la cuenta del usuario, como su foto de perfil, 0 su nombre de usuario. Para ello, Spotify nos
ofrece un endpoint llamado Get Current User’s Profile [26] cuya ruta es /me, GET es el método a

utilizar, y no se necesitan parametros adicionales.

Canciones mas escuchadas

Obtener las canciones més escuchadas por los usuarios sera un factor fundamental para la genera-
cion de playlists. Descubrimos que hay un endpoint que nos puede devolver los datos que necesitamos:
En la documentacion de la API [3] esta definido como Get User’s Top Items [27]. Y es que, resulta que
podremos obtener tanto las canciones mas escuchadas, como los artistas mas escuchados. Veremos
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cémo haremos uso de este endpoint para la implementacién de nuestra app en la Seccion 3.3.2.

Como se puede observar en la Figura 3.7, GET es el método a utilizar y se especifican los siguientes
parametros:

Request

v /me/top/{type}
m string  Required

The type of entity to return. Valid values: artists or tracks

Allowed values: “artists", “tracks"

Over what time frame the affinities are computed. Valid values: 1ong_term (calculated from several years of data and including all new data as it

medium_term i last 6 months), short_term (approximately last 4 weeks). Default: medium_term

Default: tine_rangesnediun_tern

Example: time_range=mediun_term

m integer

The maximum number of items to return. Default: 20. Minimum: 1. Maximum: 50.

Default: limit=20
Range: @ - 50
Example: Limit=10

m integer

The index of the first item to return. Default: O (the first item). Use with limit to get the next set of items.

Default: offset=o
Example: offset=5

Figura 3.7: Obtener canciones o artistas mas escuchados

Imagen extraida de developer.spotify.com

e type: paraindicar si queremos obtener artistas o canciones.

e time_range: el periodo de tiempo sobre el que queremos obtener la lista items.

limit: el nimero de items que querriamos obtener.

of fset: por si quisieramos obtener la lista a partir de una determinada posicién.

Recomendaciones

Para obtener recomendaciones de canciones, Spotify nos ofrece un endpoint llamado Get Recom-
mendations [28]. En la Seccién 3.3.2 ahondaremos mas en detalle sobre como se ha hecho uso de
este endpoint para la implementacion de la app. En la Figura 3.8, ademas de que GET es el método a

utilizar, se pueden observar cinco parametros que se pueden especificar:

e limit:el nUmero de canciones que se quieren obtener.
e market: el mercado en el que deben estar presentes las canciones recomendadas, si se quisiera restringir.

e seed_artists:una lista de identificadores de artistas, a partir de los cuales, Spotify obtendra canciones para
recomendar.

e seed_genres: una lista de géneros, que funciona igual que la anterior.

e seed_tracks: una lista de identificadores de canciones, que funciona igual que las anteriores.

Para este endpoint, existen mas parametros opcionales que se pueden especificar, relacionados

con la musicalidad, la energia, el tempo, la popularidad de las canciones, etc. Realmente tienen mucho
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potencial para la obtencion de recomendaciones, pero no se han utilizado en la aplicacién desarrollada.
No obstante, pueden ser algo muy a tener en cuenta para trabajo futuro, y lo comentaremos en el
Capitulo 5.

Request
q o |

i PO

The target size of the list of recommended tracks. For seeds with unusually small pocls or when highly restrictive filtering is applied, it may be impossible to generate the
requested number of tracks. Debugging i ion for such cases is available in the response. Default: 20. Minimum: 1. Maximum: 100.

Default: Limit=20
Range: 1- 100
Example: linit=18

An IS0 3166-1 alpha-2 country code. If a country code is specified, only content that is available in that market will be returned.

If a valid user access token is specified in the request header, the country associated with the user account will take priority over this parameter.
Note: If neither market or user country are provided, the content is considerad unavailable for the client.

Users can view the country that is associated with their account in the account settings

Example: narket=ES

B v e

A comma separated list of Spotify IDs for seed artists. Up to § seed values may be provided in any combination of seed_artists, seed_tracks and seed_genres.
Note: only requirad if seed_genres and seed_tracks are not set.

Example: seed_artists=aNHQUGzhtTLFvgF5SZesLK

A comma separated list of any genres in the set of available genre seeds. Up ta 5 seed values may be provided in any combination of seed_artists, seed_tracks and
seed_genres.
Note: only required if seed_artists and seed_tracks are not set.

Example: seed_genres=classical, country

A comma separated list of Spotify |Ds for a seed track. Up to 5 seed values may be provided in any combination of seed_artists, seed_tracks and seed_genres.
Note: only required if seed_artists and seed_genres are not set.

Example: seed_tracks=Bc6xIDDpzEBIn2a7970rdA

Figura 3.8: Obtener recomendaciones

Imagen extraida de developer.spotify.com

Crear playlist

Para crear una playlist, Spotify nos ofrece un endpoint llamado Create Playlist [29]. En la Figura
3.9, ademas de que POST es el método a utilizar, se pueden observar los parametros a especificar en
el cuerpo de la peticion:

e name: el nombre de la playlist.
e public:silaplaylist es publica o no. Es decir, si otros usuarios de Spotify podran verla o no.

e collaborative: sila playlist es colaborativa o no. Es decir, si se creard una playlist con la capacidad de que
se le afadan canciones por parte de otros usuarios, o no.

e description:la descripcion de la playlist.

Con este endpoint se lleva a cabo la creacién de la playlist, que se guardara en la cuenta de
Spotify del usuario que se elija. Pero aun faltaria afadir las canciones a la playlist recién creada. Para
ello, Spotify nos ofrece un endpoint llamado Add ltems to Playlist [30]. En la Figura 3.10, ademas de
observar que POST es el método a utilizar, se pueden observar de nuevo los parametros a especificar
en el cuerpo de la peticién:

e playlist_id: el identificador de la playlist a la que se quieren afiadir las canciones.

e position:la posicion en la que se quieren anadir las canciones.
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Request

Al POST | /users/{user_id}/playlists
1014 [

The user's Spotify user ID.

Example: smedjan
v Body spplication/json
supports free form additional properties

name string  Reguired

The name for the new playlist, for example “Your Coolest Playlist". This name does not need to be unique; a user may have several playlists
with the same name.

public boolean

Defaults to true. If true the playlist will be public, if false it will be private. To be able to create private playlists, the user must have granted the
playlist-modify-private scope

collaborative boolean

Defaults to false. If true the playlist will be collaborative. Note: to create a collaborative playlist you must also set public to false. To create
collaborative playlists you must have granted playlist-medify-private and playlist-modify-public Scopes.

description  string

value for playlist description as displayed in Spotify Clients and in the Web API.

Figura 3.9: Crear playlist

Imagen extraida de developer.spotify.com

e uris: una lista de identificadores de canciones, que se afiadiran a la playlist.

Debe observarse ademas, que las uris se pueden pasar en la URL de la peticién si no son

demasiadas; si no, se recomienda pasarlas en el cuerpo de la peticion.

Resumen de los endpoints a utilizar

En la Tabla 3.1 se resume la informacién de los endpoints de la API de Spotify que se han comen-

tado en esta seccion.

URL Base
https://api.spotify.com/v1

Nombre ‘ Método ‘ Auth Scopes Ruta

user-read-private

Get Current User’s Profile GET /me
user-read-email
Get User’s Top ltems GET user-top-read /me/top/{type}
Get Recommendations GET - /recommendations
Get Available Genre Seeds GET - /recommendations/available-genre-seeds

laylist-modify-public
Create Playlist POST P yl| .I y pllj ! /users/{user_id}/playlists
playlist-modify-private

laylist-modify-public
Add ltems to Playlist posT | P Rt Jolaylists/{playlist_id}/tracks
playlist-modify-private

Get Playlist GET - /playlists/{playlist_id}

Tabla 3.1: Tabla resumen de los endpoints de la API de Spotify a utilizar.
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Request
v Iplaylists/{playlist_id}/tracks

[ playiist i [ERRES
The Spotify ID of the playlist.
Example: 3cEYpjAS0z9GiPac4AsHan

The position to insert the items, a zero-based index. For example, to insert the items in the first position: position=0; to insert the items in the third position: pos ition=2. If
omitted, the items will be appended to the playlist. Items are added in the order they are listed in the query string or request body.

Example: position=0

B

A comma-separated list of Spotify URIs to add, can be track or episode URls. For example:

uris=spotify:traci 7Rh, spotify:track:138 ABM, spotify:episode:5120jh0unlktIpribVekyq

A maximum of 100 items can be added in one request.

Note: it is likely that passing a large number of item URIs as a quary parameter will excead the maximum length of the request URL. Whan adding a large numbar of items, it
is recommended to pass them in the request body, see below.

Example: uris=spotifys3Atracks3n 9AXDTRN, SpotifyAdAtracki3A1301Wley A6

¥ Body application/json

supports frae form additional properties

uris | array of strings

AJSON array of the Spotify URIs to add. For example: {"uris": ["spotify:track:4iVSWIuYEQYUVa79Axb7Rh","spotifys track:1301WleyTOBMSXVHPZCAGH" ,
“spotify:episode:5120jh0uslktIprkbvekyq” ]}
A maximum of 100 items can be added in one request. Note: if the uris parameter is present in the query string, any URIs listed here in the bodly will be ignored.

position  integer

The position to insert the items, a zero-based index. For example, o insert the items in the first position: position=0 ; to insert the items in the third position: position=2. If
omitted, the items will be appended to the playlist. Items are added in the order they appear in the uris array. For example: {"uris":
["spotify:track: ,"spotify:track:1381W1eyTIBMSXVHPZCABM" ], “position®: 3}

Figura 3.10: Anadir canciones a playlist

Imagen extraida de developer.spotify.com

3.3. Implementacion de la aplicacion

En esta seccion trataremos la implementacion de las partes mas criticas e importantes de la aplica-
cién, pasando desde la autenticacion de usuarios, hasta la implementacién de la agregacién y obten-
cion de ratings grupales sobre canciones. También se hablara de la implementacion de los mecanismos
para poder hacer pruebas de evaluacién necesarias para el estudio de las estrategias de agregacion, a
utilizar para la generacion de playlists, que sirvieron para definir las estrategias a utilizar en las pruebas

con usuarios que se explican en la Seccion 4.2.

3.3.1. Flujo de autenticacion

La implementacién de la autenticacion de usuarios se llevd a cabo siguiendo el flujo de autentica-
cion de Spotify, que explicabamos en la Seccion 3.2.2. Inspirados en las instrucciones que daba Spotify
en su documentacion, se implement6 un flujo de autenticacién en Dart. A pesar de que encontramos
posibles librerias de Flutter para llevar a cabo esta tarea, decidimos no utilizarlas para tener una total
flexibilidad e independencia a la hora de hacer uso de la APl de Spotify. Ademas, creimos que para un
lenguaje como Dart, una libreria como esta no estaria tan cuidada como podria estarlo para lenguajes

mucho mas extendidos como Python o JavaScript.

Como se explicaba en la Seccién 3.2.2, después de que un usuario pulse en el botén para hacer
login en la aplicacién, se le redirige a una pagina de Spotify en la que se le pide que inicie sesion, y

que dé permisos a la aplicacién para acceder a sus datos. Véase el Cédigo 3.1 para ver como se lleva
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a cabo el lanzamiento de la URL de autenticacion en Spotify.

Cadigo 3.1: Lanzar autenticacion en Spotify

Future<void> requestAuthorization() async {

var codeVerifier = generateRandomString(128);

el codeVerifier para el proceso de autenti

var cvBox = Hive.box (’codeVerifiers’);

await cvBox.put (’cv’, codeVerifier);

String codeChallenge = generateCodeChallenge (codeVerifier);

String state = generateRandomString(16);
final args = {
’response_type’: ’code’,

‘client_id’: clientId,

"scope’ : scope,

'redirect_uri’: redirectUri,
’state’: state,
’code_challenge_method’: ’S256’

’code_challenge’: codeChallenge,
Vi

final authorizationUrl =

Uri.https(’accounts.spotify.com’, ’/authorize’, args);

if (await canLaunchUrl (authorizationUrl)) {
await launchUrl (authorizationUrl, webOnlyWindowName: ’'_self’);
} else {

throw ’Could not launch $authorizationUrl’;

Podemos ver en la linea 2 del Cédigo 3.1 que se genera un codeVerifier aleatorio, que se guarda

en

nuestro almacenamiento local, pudiendo ver un ejemplo de como se guardan elementos en el

almacenamiento local de la aplicacién. Una vez que el usuario ha dado permisos a la aplicacion,

Spotify redirige al usuario a la URL que se ha especificado en la configuracion de la aplicacion, junto

con un codigo de autorizacion. Este cédigo de autorizacién es el que se utilizara para obtener el

access_token y el refresh_token que nos permitiran hacer la primera llamada a la APl de

Spotify para obtener los datos del usuario y plasmar en la aplicacién el login exitoso. Véase el Cédigo

3.2 para ver como se obtiene el cédigo de autorizacion y se intercambia por el access_token y el

refresh_token.

Codigo 3.2: Obtener access_tokeny refresh_token

Future<MyResponse> getAccessToken() async {

String code;

MyResponse ret = MyResponse();

# obtengo el codigo de la url y lo guardo

code = await obtainCurrentURLCode () ;

var cvBox = Hive.box (’codeVerifiers’);
var codeVerifier = await cvBox.get ('cv’);

cvBox.clear () ;
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if (codeVerifier == null) {

# no hay un codeVerifier, asi que va a dar error, cortamos ejecucion

ret.content = {’error’: ’"No codeVerifier’};
return ret;

}

final body = {
"grant_type’: "authorization_code’,

"code’ : code,

"redirect_uri’: redirectUri,

clientId,

"code_verifier’:

}i

'client_id’:

codeVerifier,

try {

final response = await post(
Uri.parse (' https://accounts.spotify.com/api/token’),
headers: {’Content-Type’:
body: body,

)i

"application/x-www—-form-urlencoded’},

ret.statusCode = response.statusCode;

if (response.statusCode == 200) {
final data = json.decode (response.body) ;
ret.content = data;
return ret;
} else {
ret.content = {};

throw Exception (’HTTP status ${response.statusCode} in
}
} catch (error) {
(en

# solo se imprime el error si desarrollo

if (kDebugMode) {

ejecutamos en local

print ('Error S$error’);
}

return ret;

getAccessToken’);

Este codigo se llama solamente una vez por usuario, porque obtendremos la informacioén basica de

este, y lo guardaremos en el almacenamiento local como un objeto de la clase User, como comenta-

bamos en la Seccion 3.2.2. Si el usuario ha introducido sus credenciales de Spotify correctamente, y

ha dado permisos a la aplicacién, recogeremos la informacion basica

del usuario, como su nombre, su

email, y su ID de Spotify, y lo guardaremos en el almacenamiento local, véase el Codigo 3.3 para ver

coémo se obtiene la informacién del usuario.

Caodigo 3.3: Guardar informacioén del usuario

Future<MyResponse> retrieveSpotifyProfileInfo() async {

MyResponse ret = MyResponse () ;

MyResponse tokenResponse = await getAccessToken();

if (tokenResponse.statusCode != 200) {
# Error en token

del

la obtencion
ret.statusCode = tokenResponse.statusCode;
ret.content = User.notValid();

return ret;

final Uri uri = Uri.parse(’https://api.spotify.com/vl/me’);

User newUser;
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try {
final response = await get(
uri,
headers: {
"Authorization’: ’'Bearer ${tokenResponse.content["access_token"]}’
by
)i

ret.statusCode = response.statusCode;
if (response.statusCode == 200) {
final data = json.decode (response.body) ;
# Creamos un objeto usuario a partir de la informacion que nos devuelve Spotify

newUser = User.fromJson (data, tokenResponse.content[’access_token’],
tokenResponse.content [’ refresh_token’]);

# Guardamos el nuevo usuario en el almacenamiento local

var usersBox = Hive.box<User> (’'users’);

await usersBox.put (newUser.id, newUser);

ret.content = newUser;

return ret;
} else {

ret.content = User.notValid();

throw Exception (

"HTTP status ${response.statusCode} en retrieveSpotifyProfileInfo’);
}
} catch (error) {

# solo se imprime el error si ejecutamos en local (en desarrollo)
if (kDebugMode) {

print ('Error: Serror’);
}

return ret;

Podemos observar en los fragmentos de cédigo expuestos cémo hacemos uso del objeto MyResponse

para devolver informacion, donde statusCode y content son fundamentales para el manejo de
errores y la obtencién de informacién. También puede verse en la linea 4 del Cédigo 3.3 como se
hace la llamada al codigo 3.2. Esta llamada se incluye dentro de la misma funcién porque en nuestra
aplicacién, obtener el access_token y obtener la informacién del perfil del usuario van de la mano.
En las lineas 20 y 28 del Codigo 3.3 se hace uso de los tokens para hacer la llamada para obte-
ner la informacioén del usuario, y para guardar la informacién del usuario en el almacenamiento local,

respectivamente.

Vamos a ver para terminar como después se accede a esta informacién del usuario en el almacena-
miento local, para utilizarla. En el Cédigo 3.4 se puede ver como se accede a la informacién del usuario
en el almacenamiento local, y como se hace uso de ella, en este caso, para utilizar el access_token

para realizar una peticion después.

Cadigo 3.4: Acceder a la informacién del usuario

Future<MyResponse> getUsersTopItems (
String userId, String type, String timeRange, double limit) async {
MyResponse ret = MyResponse();

# Accedemos a almacenamiento local para obtener el usuario

var usersBox = Hive.box<User> (’'Users’);
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User? user = usersBox.get (userld);

var accessToken = user!.accessToken;

final args = {
time_range’: timeRange,
71limit’: limit.round() .toString(),

}i

final Uri uri = Uri.https(’api.spotify.com’, ’/vl/me/top/$type’, args);
try f{
final response = await get(
uri,
headers: {’Authorization’: ’'Bearer S$SaccessToken’},
)i
ret.statusCode = response.statusCode;
if (response.statusCode == 200) {
final data = json.decode (response.body) ;
ret.content = parseltemData(data, tipo);

return ret;

else {
ret.content = [];
throw Exception (’HTTP status ${response.statusCode} en getUsersTopltems’);
}
} catch (error) {
# solo se imprime el error si ejecutamos en local (en desarrollo
if (kDebugMode) {
print ('Error: Serror’);
}

return ret;

En las lineas 6 y 8 del Codigo 3.4 se accede al almacenamiento local para obtener el usuario, y en

la linea 9 se accede al access_token.

3.3.2. Llamadas a la API de Spotify y procesamiento de respuestas

En el Codigo 3.3 se puede ver como se hace uso de la libreria http para hacer llamadas a la
APl de Spotify. En la linea 18 se hace uso de la funcién get para hacer una llamada GET a la URI
correspondiente, y se le pasan los headers necesarios para que Spotify nos devuelva la informacion
del usuario. En la linea 24 se hace uso de la funcion json.decode para procesar la respuesta de

Spotify, con la cual se crea un objeto de la clase User, que se guarda en el almacenamiento local.

Este proceso se puede extrapolar al resto de peticiones a la API, donde cambiaran posibles argu-
mentos que haya que pasar, y cambiara la URI a la que se haga la peticion, dependiendo del endpoint

(resumidos en la Tabla 3.1) al que se quiera hacer la peticion.

Una cuestion a comentar es el procesamiento de los 'objetos’ que devuelve Spotify, ya que nos
devolvera listas con artistas y canciones en formato JSON. Por ello, vamos a comentar cémo se pro-
cesan estos objetos en la aplicacion. Por ejemplo, cuando se pide la lista de los artistas o canciones
mas escuchados por un usuario (véase el Cédigo 3.4), se obtiene un objeto en formato JSON, el cual

procesa artistas o usuarios en la linea 25, dependiendo del tipo de objeto que se haya pedido. Véase
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el Cddigo 3.5, el cual corresponde a la funcidn para procesar artistas o canciones.

Cadigo 3.5: Procesar objeto en formato JSON

List parseltemData (data, type) {

List topltems = [];

if (type == 'artists’) {
for (var item in data[’items’]) {
Artist a = Artist.fromJson (item);
topItems.add(a);
}
} else {
for (var item in data[’items’]) {

Track a = Track.fromJson (item);
topItems.add(a);

}

return toplItems;

Vemos en las lineas 6 y 11 del Codigo 3.5 que hacemos uso de un constructor personalizado
(fromJson) para crear objetos de las clases Artist y Track a partir de los datos que nos de-
vuelve Spotify. También tenemos ese constructor personalizado para la clase User, el cual se utili-
zaba en el Codigo 3.3 en la linea 28, solo que a este se le pasaba ademas el access_token y el
refresh_token que se obtienen en el Cédigo 3.2. Vamos a ver un ejemplo de como se implementa
este constructor personalizado en la clase User en el Codigo 3.6, los constructores de las otras cla-
ses se implementan de la misma forma, obviando las diferencias que tengan los objetos JSON que
devuelve Spotify.

Cadigo 3.6: Constructor personalizado de la clase User

factory User.fromJson (

Map<String, dynamic> json, String token, String refreshToken) {

String imageUrl = '’;

if ((json[’images’] as List).isNotEmpty) {

# La lista de ’images’ ] [0]

magenes no esta vacia y puedes acceder a Jjson|

imageUrl =
json[’images’][1]["url’]; // Selecciona la segunda imagen de la lista

} else {

ve ’images’ en el JSON

# La lista de imagenes esta vacia o

imageUrl = '’ ;

return User (
displayName:
id:

json[’display_name’],
json[’1id"],

email: json[’email’],

imageUrl:
country:

followers:

imageUrl,

json[’country’],

json[’ followers’][’total’],

accessToken:
refreshToken:
)i

token,

refreshToken,
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3.3.3. Generacion de playlist combinada

En la Secciones 2.3.2 y 2.3.3 comentabamos cémo ibamos a llevar a cabo la agregacién y ob-
tencién de ratings grupales para las recomendaciones obtenidas de los usuarios. Vamos a tratar de
explicar este proceso paso a paso en esta seccién. Desde la obtencion de las recomendaciones de
los usuarios, hasta la agregacion de estas recomendaciones, y la obtencién de los ratings grupales,
que se utilizaran para obtener las playlists generadas para los grupos. Cuando se selecciona en la
aplicacion la opcién de generar una playlist para un grupo, se inicia un proceso que se recoge en la

funcidon generateCombinedPlaylist, véase el Cédigo 3.7.

Cadigo 3.7: Generar playlist combinada

Future<MyResponse> generateCombinedPlaylist (
Duration duration, String? type) async {

MyResponse ret = MyResponse();

# Obtenemos las recomendaciones de todos los usuarios del grupo

MyResponse recommendations = await obtainAllUsersRecommendations();

if (recommendations.statusCode != 200) {
ret.statusCode = recommendations.statusCode;
ret.content = recommendations.content;
ret.auxContent = recommendations.auxContent;
return ret;
}
# Generamos la playlist combinada agregando todas las recomendaciones
Map<String, List> playlists = generateRecommendedPlaylist (

recommendations.content, duration, type);

ret.statusCode = recommendations.statusCode;

ret.content = playlists;

return ret;

Esta funcion, aparentemente corta, en la linea 6 del Cédigo 3.7 obtiene las recomendaciones de
todos los usuarios del grupo, y en la linea 15 se generan las playlists recomendadas. En esta ultima
linea es donde se agregan todas las recomendaciones de los usuarios del grupo, asignando primero
ratings individuales a las recomendaciones de cada usuario, para después aplicar la estrategia de
agregacion pertinente y obtener los ratings grupales, que se utilizaran para la generacion de la playlist
recomendada. Vamos a cubrir cada uno de los principales pasos de este proceso en las siguientes

subsecciones.

Obtencion de recomendaciones de los usuarios

En primer lugar se obtienen recomendaciones para los usuarios con la funcién getRecommenda
tions, la cual cuenta con elementos en el codigo muy similares a fragmentos como el Cédigo 3.4.
Lo que merece la pena comentar aqui son los argumentos que se le pasan a la URI, seedArtists,

seedTracks Yy seedGenres, que son los artistas, canciones y géneros a partir de los cuales se
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obtendran las recomendaciones. Véase en el fragmento de Codigo 3.8 el uso y la definicion de estos

argumentos que se le pasan a la funcion getRecommendations.

Cadigo 3.8: Definicion de los argumentos seedArtistsy seedTracks

Future<MyResponse> getRecommendations (String userId, List<String> seedArtists,

List<String> seedTracks, double limit) async {

final args = {

"market’: 'ES’,

7limit’: limit.round() .toString(),
’seed_artists’: seedArtists,
"seed_genres’: seedGenres,
’seed_tracks’: seedTracks,

bi

final Uri uri = Uri.https(’api.spotify.com’, ’/vl/recommendations’, args);
try {
final response = await get(
uri,
headers: {’Authorization’: ’Bearer S$accessToken’},

)i

#

Los artistas y canciones los podemos obtener de las listas de artistas y canciones mas escuchadas
de cada uno de los usuarios del grupo con la funcién getUsersTopItems (puede verse en el Codigo
3.4). Ademas, es importante saber que la APl de Spotify nos permite utilizar hasta 5 semillas en total,

en la proporcion que decidamos.

Decision sobre las semillas a partir de las cuales se obtendran las recomendaciones.

Debemos destacar aqui una decision mas o menos arbitraria, y es que decidimos que para la
obtencion de las recomendaciones a la hora de generar una playlist para un grupo, se utilizaran los
2 artistas mas escuchados en el largo plazo y las 3 canciones mas escuchadas en el corto plazo por
cada usuario del grupo. No utilizaremos semillas de géneros musicales. Esta decisién se tomo teniendo

en cuenta dos ideas:

e Variedad: se decidi6é que se utilizaran los 2 artistas mas escuchados en el largo plazo para que las recomen-
daciones no se basaran solamente en los gustos recientes de los usuarios y tuvieran los artistas favoritos de los
usuarios, y se decidié que se utilizaran las 3 canciones méas escuchadas en el corto plazo para tener en cuenta
las canciones a las que un usuario pueda tener una preferencia en el corto plazo.

e Equilibrio: se decidié que se utilizaran 2 artistas y 3 canciones para que las recomendaciones no se basaran
solamente en un tipo de item, teniendo en cuenta algo mas amplio como los artistas, y algo més especifico como
las canciones.

e Limitaciones en las semillas de género: se decidié que no se utilizaran semillas de géneros musicales porque
no podemos saber los géneros mas escuchados por un usuario de manera tan sencilla, y no creimos que fuera a
aportar algo muy especial.
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Véase el Codigo 3.9 para ver como se obtienen las recomendaciones para todos los usuarios
del grupo, teniendo como argumentos por defecto el nUmero de canciones y artistas a utilizar como

semillas, y la ventana temporal a utilizar para obtener las semillas de cada tipo.

Cadigo 3.9: Obtencién de recomendaciones para un usuario

Future<MyResponse> obtainAllUsersRecommendations (

2 {double numTracks = 3,

3 double numArtists = 2,

4 String tracksTerm = ’'short_term’,

5 String artistsTerm = ’'long_term’}) async {

6

7 MyResponse ret = MyResponse();

8 var usersBox = Hive.box<User>(’users’).toMap();
10 Map<String, List> recommendations = {};
12 for (User user in usersBox.values) {
13 String userId = user.id;

S) # Actualizacion del token de acceso para asegurarnos de que no haya problemas
16 await user.updateToken();

18 # Obtencion de las semillas de canciones
MyResponse topTracks =

0 await getUsersToplItems (userId, ’tracks’, tracksTerm, numTracks);

# Comprobacion de errores...

22 List? trackSeeds = topTracks.content.map((track) => track.id).tolList();
24 # Obtencion de las semillas de artistas

25 MyResponse topArtists =

6 await getUsersTopltems (userId, 'artists’, artistsTerm, numArtists);

7 # Comprobacion de errores...
28 List? artistSeeds = topArtists.content.map((artist) => artist.id).tolList();

30 # Obtencion de las recomendz nes del usuario en base a las semillas obtenidas

MyResponse userRecommendations =

32 await getRecommendations (userId, artistSeeds, trackSeeds, 100);
3 # Comprobacion de errores...

34 ret.statusCode = userRecommendations.statusCode;

36 # Se anaden las recomendaciones obtenidas para ese usuario
7 recommendations[userId] = userRecommendations.content;

38 }
9 ret.content = recommendations;

40 return ret;

Agregacion de recomendaciones

Una vez que se han obtenido las recomendaciones de todos los usuarios del grupo, salimos del
médulo de peticiones a la APl 'y se procede a la agregacién de estas recomendaciones desde el médulo

de recomendacion. Véase el Cédigo 3.10 para ver como se lleva a cabo este proceso.

Codigo 3.10: Proceso de agregacion

[
1 ‘Map<String, List<dynamic>> generateRecommendedPlaylist (

2 ‘ Map<String, List> recommendations, Duration playlistDuration,

List<int> seedProp, String? tipo) {
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Map groupRatings = {};

Map sortedTracks = {};

Map recommendation = {};

# Obtenemos los ratings individuales

Map<Track, List<double>> ratings =

obtainIndividualRatings (recommendations, seedProp);

# Aplicamos la estrategia de agregacion del diccionario strategies correspondiente

groupRatings[tipo!] = strategies[tipo]! (recommendations, ratings);
# Ordenamos las recomendaciones por "df:\Tij de mayor a menor
sortedTracks[tipo] = sortedRecommendation (groupRatings[tipo]!);

# Cortamos las recomendaciones para que no superen la duracion ind da por el usuario
recommendation[tipo] =

cutOrderedRecommendations (sortedTracks|[tipo]!, playlistDuration);

# Devolvemos la playlist generada

return recommendation;

En primer lugar, se obtienen los ratings individuales de las recomendaciones de cada usuario, que

se obtienen con la funcién obtainIndividualRatings, que se puede ver en el Codigo 3.11.

Decision sobre los ratings individuales.

Se decidié que el rating de una cancién para un usuario se basara en el orden de la cancién

en la lista de recomendaciones para ese usuario. Es decir, si una cancion es la primera de la lista
de recomendaciones para un usuario, su rating sera el mas alto, si es la segunda, su rating sera el
segundo mas alto, y asi sucesivamente. Véase el Codigo 3.11 para ver cémo se obtienen los ratings

individuales.

Cadigo 3.11: Obtencion de ratings individuales

Map<Track, List<double>> obtainIndividualRatings (
Map<String, List> recommendations, List<int> seedProp) {
# Inicializacion de variables
Map<Track, List<double>> ratings = {};
int userNum = 0;
int totalUsers = recommendations.length;

List<String> trackIds = [];

for (List trackList in recommendations.values) {
double subtract = 0; # Valor que se sustrae al valor de ranking invertido
for (var trackPos = 0; trackPos < trackList.length; trackPos++) {

Track track = trackList[trackPos];

# Calculo de rating de una cancion

double trackRating = trackList.length - subtract;

if (trackIds.contains (track.id)) {

# E1 trac 2 se habia recomendado a otro usuario
# Se ar > el rating del usuario que corresponda
ratings[track]![userNum] = trackRating;

} else {
# E1 t ha sido analizado por primera vez entre las recomendac
# Tod las lis
ratings[track] = List.filled(totalUsers, 0);

40 Desarrollo de una aplicaciéon de recomendacion de musica para grupos




10

12

3.3. IMPLEMENTACION DE LA APLICACION

# Se pone el valor correspondiente para el usuario pertinente
ratings[track]![userNum] = trackRating;
trackIds.add(track.id);
}
subtract += 1;
}
userNum += 1;
}

return ratings;

Tras darles un rating a todas las recomendaciones de cada usuario, se aplica la estrategia de
agregacion correspondiente, que se encuentra en el diccionario strategies, y que ha podido ser
elegida por el usuario previamente. Véase el fragmento de Cédigo 3.12 con el diccionario de estrategias

de agregacion.

Cadigo 3.12: Diccionario de estrategias de agregacion

Map<String, Function> strategies = {
average’: averageGroupRatings,
‘multiplicative’: multiplicativeGroupRatings,
‘most_pleasure’: mostPleasureGroupRatings,
’least_misery’: leastMiseryGroupRatings,
"borda’: bordaGroupRatings,
’average_custom’ : averageCustomGroupRatings,

bi

El diccionario tiene como clave una cadena con el nombre en mindsculas de la estrategia, y como
valor, una funcioén que lleva a cabo la estrategia de agregacién correspondiente. Véase el Codigo 3.13

para ver un ejemplo de como se implementa una de las estrategias.

Codigo 3.13: Estrategia de agregacion average

Map<Track, double> multiplicativeGroupRatings (

Map<String, List> recommendations, Map<Track, List<double>> ratings) {

Map<Track, double> multGroupRatings = ratings.map((track, ratingsList) {
# Multiplicacion de los ratings individuales, para obtener uno grupal
double multiplicationRating = ratingsList

.where ((rating) => rating != 0)

.reduce ( (double a, double b) => a * b);

return MapEntry(track, multiplicationRating);
1)

return multGroupRatings;

Todas las estrategias siguen una implementacion similar a la del Cédigo 3.13, y devuelven un
diccionario con Track como clave y doulble como valor, que son los ratings grupales. Las estrategias
se han implementado en base a la teoria sobre ellas que se ha explicado en la Seccién 2.3.3, aclarando
que, la estrategia que hemos nombrado como average_custom hace la media de todos los ratings
individuales, aunque estos sean 0 (no tienen rating del usuario), siguiendo la teoria de la estrategia
Average. En cambio, la estrategia que hemos nombrado como average hace la media de los ratings
individuales que no sean 0, inspirdndose en la teoria de la estrategia Average without misery.
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Obtencion de la playlist final

Una vez que se han obtenido los ratings grupales, se ordenan las recomendaciones por rating de
mayor a menor, como se puede ver en el Cédigo 3.14, y se cortan las recomendaciones para que no

superen la duracion indicada por el usuario, como se puede ver en el Codigo 3.15.

Codigo 3.14: Ordenar recomendaciones

List<Track> sortedRecommendation (Map<Track, dynamic> groupRatings) {
List<Track> sortedTracks = groupRatings.keys.toList();
sortedTracks.sort ((a, b) {

int ¢ = groupRatings[b].compareTo (groupRatings[al);
# En caso de tener mismo rating, ordenar alfabeticamente
if (¢ == 0) {
return a.name.compareTo (b.name);
} else {
return c;
}
i
return sortedTracks;

Vemos cémo se ordenan las recomendaciones de mayor a menor en la linea 4 del Cédigo 3.14, y
se obtiene una lista ordenada de Track. En el Cédigo 3.15 se muestra como se corta la lista para que

no supere la duraciéon deseada.

Codigo 3.15: Cortar recomendaciones

List cutOrderedRecommendations (

List orderedRecommendations, Duration playlistDuration) ({

List cutRecommendations = [];
int currentDuration = 0;
# La duracion de cada Track esta guardada en miliseg

int desiredDuration = playlistDuration

.inMilliseconds;

for (Track track in orderedRecommendations) {
if (currentDuration + track.durationMs <= desiredDuration) {
cutRecommendations.add (track);
currentDuration += track.durationMs;
} else if (currentDuration + track.durationMs <

desiredDuration + (desiredDuration % 0.2)) {

# Si la du ion NO excede en mas de 0.2 la duracion deseada

acion de la lista de reproducc

# Agregamc la pista y continuamos con la siguiente
cutRecommendations.add (track);
currentDuration += track.durationMs;

break;

else if (currentDuration + track.durationMs >=
desiredDuration + (desiredDuration * 0.2)) {

# Si la duracion de la lista de reprodu ion excede en mas de 0.2 la duracion deseada

nuamos

# NO agreg la pista y cont on la siguiente

continue;
} else {

break;

return cutRecommendations;

Tras esta sucesion de procesos se obtiene la playlist final, que se devuelve como una lista de
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3.3.

Track, lista para ser mostrada en nuestra aplicacion.

Veamos en la Figura 3.11 un diagrama que muestra el proceso de generacion de playlists para un

grupo de 3 personas, que comienza con la llamada a la funcién generateCombinedPlaylist,y

termina con la obtencién de la playlist final.
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3.3.4. Pruebas de evaluacion

Tras haber hecho un recorrido por todo el proceso de generacion de playlists para grupos, queda

una cuestion importante por tratar, y es la de investigar sobre las distintas estrategias de agregacién

que se han implementado, y ver cémo se comportan, si son similares, si no, y si merece la pena

destacar alguna. Para ello, llevamos a cabo la implementacion de un modulo destinado a la recogida y

acumulaciéon de datos (statistics.dart) sobre las distintas estrategias de agregacion, las cuales

se pueden ver en el Cédigo 3.12.

mo

Lo que se busca con la funcidon checkAllStrategiesAllDurations de este médulo es, co-

su propio nombre indica, generar, a partir de las mismas recomendaciones de los usuarios, playlists

para grupos con distintas duraciones, y con todas las estrategias de agregacion. Véase el Cédigo 3.16

para ver como se lleva a cabo este proceso.

Cadigo 3.16: Generacion de estadisticas

Future<Map> checkAllStrategiesAllDurations () async {

List<Duration> durations = [
Duration (minutes: 10),
Duration (minutes: 20),

# ...
Duration (minutes: 570),
Duration (minutes: 600),

17

Map<String, dynamic> results = {};

# Obtener todas las recomendaciones, luego generar una lista de reproduccion para cada estrategia y duracion

MyResponse recommendationsResponse = await obtainAllUsersRecommendations();

if (recommendationsResponse.statusCode == 200) {
Map<String, List> recommendations = recommendationsResponse.content;
# Lista de IDs de usuarios
results[’users’] = recommendations.keys.toList ();
# Similitud entre usuarios (coincidencias en sus semillas para generar recomendaciones)
results[’users_similarity’] = recommendationsResponse.auxContent;
# Aqui se guarda el valor de similitud entre estrategias para cada duracion
results|[’strategies_overlapping’]l = {};

for (Duration duration in durations) {
String durationKey = duration.inMinutes.toString();
results|[’strategies_overlapping’] [durationKey] = {};

# Generar recomendac

s para cada estrategia con 'all’
Map<String, List<dynamic>> recommendation = generateRecommendedPlaylist (

recommendations, duration, ‘all’);

# Calcular la similitud entre las recomendaciones de cada estrategia
Map<String, Map<String, double>> overlapping =
calculateOverlappingBetweenPlaylists (recommendation) ;

results|[’strategies_overlapping’] [durationKey] = overlapping;

}

} else {

# Impresion de errores si se ejecuta en local

if (kDebugMode) {
print ('Error obtaining all recommendations’);

print (recommendationsResponse) ;

}

return results;
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Enlalinea 13 del Cédigo 3.16 podemos ver como se obtienen las recomendaciones de los usuarios,
a partir de las cuales se generaran las playlists para grupos con distintas duraciones y con todas las
estrategias de agregacion, como comentabamos. En la linea 19 guardamos la similitud entre usuarios,
que es un diccionario extra (véase el Cédigo 3.17) cuya obtenciéon implementamos con este propdsito
dentro de la funcién obtainAllUsersRecommendations, asi sabremos si entre usuarios del gru-
po hay coincidencias en sus semillas de artistas o canciones para generar recomendaciones, lo cual

serd util para el andlisis de los resultados del Capitulo 4.

Cadigo 3.17: Diccionario de similitud entre usuarios

"artists": {
"idl": |
"id2": value,
"id3": value
b

"ida": |
"idl": value,
"id3": value
by
"id3": {

"id1l": value,

"id2": value
}
by
"tracks": {
"idl": |
"id2": value,

"id3": value
by
"id2": |

"idl": wvalue,

"id3": value
by

"id3": |
"idl": value,
"id2": value

En la linea 27 del Cédigo 3.16 se obtienen las recomendaciones para cada estrategia en un mapa
llamado recommendation (para su estructura, véase el Codigo 3.18), y en la linea 32 del Cédigo 3.16
se calcula la similitud entre las recomendaciones de cada estrategia, que se guarda en una entrada

del mapa results llamada strategies_overlapping, con la respectiva duracién.

Cadigo 3.18: Diccionario de recomendaciones

"estrategial": [
trackl,
track2,

«ey
track3

1,

"estrategia2": [
track4,
track3,
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.y
tracké

1,

"estrategia3": [
trackl,
track7,

“ey

track9

La obtencién de la similitud en las estrategias se lleva a cabo con la funcién calculateOverlap
pingBetweenPlaylists, la cual no hace mas que ir comparando las recomendaciones de cada
estrategia con las de las demas, comparando los Track que aparecen en cada una de ellas con sus
id, y devolviendo un mapa con las similitudes entre estrategias con la estructura que se observa en el
Cédigo 3.19.

Cadigo 3.19: Diccionario de similitud entre estrategias para una duracién

"average": {
"multiplicative": value,
"most_pleasure": value,
"least_misery": value,
"borda": value,
"average_custom": value

I

"multiplicative": {
"average": value,
"most_pleasure": value,
"least_misery": value,
"borda": value,
"average_custom": value

by

"most_pleasure": {
"average": value,
"multiplicative": value,
"least_misery": value,
"borda": value,
"average_custom": value

I

"least_misery": {
"average": value,
"multiplicative": value,
"most_pleasure": value,
"borda": value,
"average_custom": value

b

"borda": {

"average": value,
"multiplicative": value,
"most_pleasure": value,
"least_misery": value,
"average_custom": value

e

"average_custom": {
"average": value,
"multiplicative": value,
"most_pleasure": value,
"least_misery": value,

"borda": value
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Asi, en el mapa results se guardan los resultados de la evaluacién de las estrategias de agre-
gacién, junto con los usuarios implicados, y la similitud entre ellos, para su posterior analisis en el

Capitulo 4. Véase el Codigo 3.20 para ver el formato del mapa results.

Codigo 3.20: Formato del mapa results

"users": ["idl", "id2", "id3"],

"users_similarity": {

by

"strategies_overlapping": {
niomy

"strategyl": {
"strategy2": value,
"
# oo
"strategyN": value
by

i

"strategyN": {
"strategyl": value,
n

"strategyN-1": value

3.3.5. Resumen

En esta seccién hemos cubierto la implementacion de la generacion de playlists para grupos, des-
de la autenticacion de los usuarios con Spotify en la Seccion 3.3.1, pasando por las llamadas a la
APl de Spotify y el procesamiento de las respuestas en la Seccién 3.3.2, hasta la generacion de ra-
tings grupales y la obtencién de la playlist final en la Seccion 3.3.3. Para terminar, hemos cubierto la
implementacion de un médulo destinado a la recogida y acumulacién de datos sobre las distintas es-
trategias de agregacién en la Seccidn 3.3.4, que dan pie al siguiente capitulo, en el que analizaremos

los resultados obtenidos, y explicaremos las posteriores pruebas con usuarios que hemos realizado.
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En este capitulo hablaremos sobre los experimentos y pruebas que se han realizado para evaluar la
aplicacion desarrollada, empezando por las pruebas offline que se han llevado a cabo para comparar
distintas estrategias de agregacién y acabando por las pruebas con usuarios reales, hablando de

problematicas y decisiones a las que nos han llevado estas pruebas.

4.1. Evaluaciones offline

Hemos hecho uso de estas evaluaciones offline, tratadas en la Seccién 2.3.4, para comparar distin-
tas estrategias de agregacion, y ver cuales se comportaban de manera mas similar a otras estrategias,
y cudles de manera mas diferente. Esto nos dara la posibilidad de suprimir estrategias que sean dema-
siado similares, para asi centrar las comparaciones con usuarios en las estrategias que mas diferen-
cias presenten entre si. Exponiamos en la Seccién 3.3.4 cédmo se implementaron los mecanismos para
obtener los datos de similitud entre playlists generadas con distintas estrategias de agregacién y la si-
militud entre usuarios con la coincidencia de semillas. En esta seccion, expondremos los resultados

obtenidos y las conclusiones que hemos sacado de ellos.

4.1.1. Resultados obtenidos

Los datos de las pruebas implementadas se han recogido en archivos JSON que se han procesado
después con Python para generar graficas que muestren la evolucién de la similitud entre playlists (tasa
de coincidencias de canciones) generadas con distintas estrategias de agregacién con el aumento de
la duracion de estas. Hemos realizado pruebas para grupos de 2, 3, 4 y 5 usuarios, en los cuales para
algunos no existia ninguna similitud entre semillas (tasa de coincidencia en artistas y canciones mas

escuchados), y para otros si.
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Figura 4.1: Gréficas de similitud entre estrategias para un grupo de 2 personas con similitud en

semillas
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Grupo de 2 usuarios con similitud en semillas

En la Figura 4.1 se muestran las graficas de evolucion de la similitud de una estrategia frente a
todas las demas para un grupo de 2 personas, en el cual, existia una coincidencia de una semilla
de artista para la generacién de recomendaciones. De estas primeras graficas podemos sacar las

siguientes conclusiones:

e Vemos que, entre algunas estrategias, el valor de similitud es muy alto con duraciones pequefas, lo que nos
indica que estas estrategias tienen un comportamiento similar. Por ejemplo, si nos fijamos en la grafica de Average,
vemos que las lineas de Least Misery y Most Pleasure se aproximan mucho mas que el resto al maximo valor de
similitud con duraciones pequenas.

e Claramente, a medida que se aumenta la duracién de la playlist, la similitud entre las estrategias aumenta, viendo
que las playlists para las mayores duraciones seran iguales para todas las estrategias, ya que tenemos que tener
en cuenta que siempre obtenemos el mismo nimero de canciones candidatas.

Grupo de 3 usuarios sin similitud en semillas

Tras esta primera prueba con una pareja de usuarios que tienen cierta coincidencia en semillas, va-
mos a observar qué nos puede mostrar un grupo de 3 usuarios, entre los cuales no exista coincidencia

en semillas. En la Figura 4.2 se muestran los resultados obtenidos.
Las conclusiones que podemos sacar de las graficas de la Figura 4.2 son las siguientes:

e Vemos que la ausencia de coincidencia en semillas de los usuarios hace que las estrategias se comporten de
manera mas uniforme, viendo que, desde duraciones bajas la similitud es practicamente total entre casi todas las
estrategias.

e Esimportante el ‘casi todas’ que hemos mencionado, ya que destaca que la estrategia Multiplicative se comporta
de manera diferente al resto, y su similitud con el resto de estrategias es mucho menor que la similitud entre las
demas estrategias. No obstante, acaba tendiendo a la maxima similitud con el aumento de la duracién, como es

de esperar.

Grupo de 2 usuarios sin similitud en semillas

Después de estas segundas observaciones, vamos a tratar de ver los resultados de otra pareja de
usuarios, pero en este caso, sin coincidencia en semillas. Creemos que esto sera bastante revelador
ya que, con menos usuarios, hay menos canciones entre las que elegir para la estrategia, y por ello,
mayor facilidad para que haya una similitud total entre las estrategias. En la Figura 4.3 se muestran los

resultados obtenidos, mostraremos la grafica de la estrategia Multiplicative frente al resto.

Como se puede observar en la Figura 4.3, todas las estrategias se comportan de la misma manera

Con una pareja que no tiene ninguna coincidencia en semillas. Esto nos hace observar que:

e El menor tamano de un grupo de usuarios, y la baja coincidencia en sus gustos, contribuyen a que las estrategias
de agregacion dejen de aportar diferencias a la hora de generar recomendaciones.

e A pesar de que anteriormente habiamos observado que la estrategia Multiplicative se comportaba de manera
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Figura 4.2: Gréaficas de similitud entre estrategias para un grupo de 3 personas sin similitud en

semillas
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Figura 4.3: Graficas de similitud entre estrategias para un grupo de 2 personas sin similitud en

semillas

diferente al resto, en este caso no es asi. Deberemos seguir observando el comportamiento de las estrategias en
grupos de mayor tamano para tratar de destacar algunas estrategias.

Grupos de 3, 4 y 5 usuarios con similitud en semillas

Vamos a observar resultados con situaciones algo mas favorables para nuestro sistema de reco-
mendacion. En la Figura 4.4 se muestran los resultados obtenidos para grupos de 3, 4 y 5 usuarios,
en los cuales existia una coincidencia de una semilla de artista entre tan sélo dos de los usuarios del

grupo. Mostraremos las graficas de la estrategia Average frente al resto.
Viendo las graficas de la Figura 4.4, podemos destacar lo siguiente:

e Observamos que con grupos mas grandes, se llega a la maxima similitud entre todas las estrategias para valores

de duracion de playlist mayores.

e Identificamos dos ’familias’ de estrategias, cuyas estrategias se comportan de manera muy similar.

o Average, Least Misery y Most Pleasure tienen una similitud cercana a la maxima entre si desde
el principio. No sabriamos destacar una estrategia que pueda ser mas diferente que las otras dos.

o Average Custom, Borda y Multiplicative tienen una similitud casi maxima entre si desde el princi-
pio. Observamos que Borda y Average Custom son idénticas en su comportamiento. Por ello desta-
cariamos Multiplicative como la estrategia que mas se diferencia.

4.1.2. Decisiones tras los resultados
Tras haber tratado de explorar distintos escenarios de niumero de usuarios del grupo y similitud de
semillas entre ellos, hemos podido ver indicios de algunas teorias:

e La similitud entre estrategias tiende a ser maxima con el aumento de la duracién de la playlist. Esto es de esperar,
ya que a mayor duracién, con un numero fijo de canciones candidatas, la probabilidad de que exista similitud entre
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estrategias es mayor.

e Un nimero menor de usuarios en el grupo contribuye a que las estrategias de agregaciéon dejen de aportar

diferencias a la hora de generar recomendaciones.

e La coincidencia
ala hora de gene

e Las estrategias

en semillas entre usuarios del grupo contribuye a que las estrategias si que aporten diferencias
rar recomendaciones.

probadas pueden agruparse en dos grupos, debido a la similitud en sus comportamientos con

grupos mayores y con coincidencia de semillas.

Aunque tenemo

s claro que seria adecuado y deseable tener una muestra mayor de grupos, que

aportase mas variedad con: mayores numeros de usuarios y distintas similitudes en semillas; creemos

que la informacion

qué estrategias de

obtenida con nuestras pruebas es suficiente para poder tomar decisiones sobre

agregacion vamos a comparar con usuarios en las pruebas con usuarios. Hemos

decidido que vamos a centrar las comparaciones en las estrategias Multiplicative y Least Misery, cada

una como represen

tante de un grupo de estrategias:

e Multiplicative: Hemos observado que esta estrategia se comporta de manera diferente a las otras dos estrate-

gias de su grupo,

que se comportaban de manera idéntica entre si.

e Least Misery: podriamos también haber escogido Average o Most Pleasure como representantes de su grupo,
ya que ninguna destacaba por ser mas diferente que las otras dos. No obstante, hemos decidido escoger Least

Misery por ser la
de comparar con

estrategia con la idea mas diferente detras de ella, y que, por tanto, podria ser mas interesante

usuarios.
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4.2. Estudios con usuarios

Elaboraremos encuestas (las preguntas se muestran en el Apéndice A) para recoger las sensacio-
nes y satisfaccion que las playlists generadas por nuestro sistema de recomendacién han causado en
los usuarios. Compararemos estrategias de agregacién para tratar de sacar conclusiones sobre qué
estrategias tienen mejor acogida, trataremos de sacar una puntuacion de usabilidad para nuestra apli-
cacioén con una encuesta SUS (System Usability Scale) y, por ultimo, trataremos de sacar conclusiones

sobre posibles nuevas funcionalidades que podrian ser interesantes para implementar en el futuro.

4.2.1. Gestion de usuarios

Como comentabamos en la Seccién 3.2.2, Spotify nos permite dar de alta hasta 25 usuarios en
el modo de desarrollo. Esto sin duda ha supuesto una limitacién para nuestras pruebas con usuarios,
puesto que nosotros teniamos que saber qué personas iban a probar nuestra aplicacion para poder
darlos de alta previamente. Por esto no hemos podido compartir nuestra aplicacion y nuestras encues-
tas con un nimero elevado de personas, lo que sin duda hubiera sido lo ideal, para tener el mayor
numero de opiniones posibles, junto con mayor variedad de grupos de personas. Nuestra encuesta ha

tenido numerosas preguntas, las cuales trataran de obtener:

e Contexto sobre el grupo de personas que ha generado una playlist con nuestra aplicacion.
e Comparacion de estrategias de agregacion.
e Puntuacién de usabilidad de la aplicacion.

e Posibles nuevas funcionalidades que podrian ser interesantes para implementar en el futuro.

4.2.2. Procedimiento de las pruebas con los usuarios

Las pruebas con usuarios se han llevado a cabo de manera presencial, reuniéndonos con los
usuarios, dandolos de alta en nuestra aplicacién para que pudieran utilizarla y explicandoles los pasos

a seguir:

e En primer lugar, que todos hicieran login en nuestra aplicacién con su cuenta de Spotify.

e Una vez todos aparecieran en la pantalla principal de la aplicacién, les explicAbamos que tenian que generar
una playlist con nuestra aplicacion, eligiendo la opcion: Comparar estrategias A y B, e indicando una duracién de
1 hora para la playlist.

e Una vez generadas las playlist, les pediamos que revisaran las canciones que habian sido afadidas a las play-
lists, que se quedaran con la sensacion que les transmitian, o si una le gustaba mas que otra.

o Es importante destacar que, en este paso, si nuestro sistema de recomendacién no era capaz de
obtener una playlist diferente para cada estrategia, solo se mostraria una en pantalla, y esta opcion
ha sido barajada en el formulario.

e Compartiamos con ellos el formulario via link.
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e Por ultimo, les pediamos que rellenaran el formulario de manera totalmente sincera.

Otros datos a tener en cuenta:

e Hemos realizado las pruebas con 15 personas, de las cuales 8 han sido parejas, un grupo de 3 y otro de 4
personas.

e Hemos realizado las pruebas en un entorno controlado, en el que hemos podido explicar a los usuarios el
procedimiento a seguir, y hemos podido resolver cualquier duda que les surgiera.

e La estrategia Multiplicative ha sido expuesta como Estrategia A y la estrategia Least Misery como Estrategia B,
tanto en la aplicacién, como en el formulario.

4.2.3. Contexto sobre el grupo de personas

En nuestra encuesta asignamos un nombre identificativo a cada grupo, preguntamos de cuantas
personas se componia, y si consideraban si el grupo era homogéneo o heterogéneo. De estas pregun-
tas (véase la Seccion A.1), obtenemos lo siguiente:

e Numero de personas en el grupo: La mayoria de grupos han sido parejas, dejando otro grupo de 3 y de 4
personas.

e Nombre para identificar el grupo: Les pediamos que pusieran los nombres de las personas que habian gene-
rado la playlist en orden alfabético.

e Homogeneidad del grupo: Las parejas han coincidido en su percepcién de la homogeneidad de sus gustos.
Pero en los grupos mas numerosos, ha habido opiniones dispares. Hemos visto que para el grupo de 3 personas,
dos de ellas consideraban que tenian gustos heterogéneos (dando '3’ como respuesta) y una homogéneos (dando
’7’ como respuesta), y para el grupo de 4 personas, dos consideraban que tenian gustos homogéneos (dando '6’
y '7’ como respuesta) y dos heterogéneos (dando '3’ como respuesta).

Sobre la valoracién de la homogeneidad en las parejas, si que creemos que nos pueden servir para
sacar algunas conclusiones sobre las teorias que empezamos a plantear en la Seccién 4.1.2, como la
de que un bajo numero de personas en el grupo (como las parejas) y la baja similitud en los gustos,

podia provocar que las estrategias de agregacién no aportaran diferencias en las recomendaciones.

4.2.4. Comparacion de estrategias

Para los grupos que obtuvieron dos playlists diferentes, les pediamos que valoraran por separado
las dos playlists y que eligieran cual de las dos preferian. En el caso de que no obtuvieran dos playlists
diferentes, les pediamos que valoraran la playlist que les habia aparecido en pantalla (véanse las

preguntas en la Seccion A.2). De esta manera, obtenemos lo siguiente:

e Comparacion de estrategias: ninguna de las dos estrategias ha sido claramente preferida por los usuarios.
Teniendo encuenta los grupos mas grandes, la eleccién ha variado en todo momento, teniendo teniendo en el
grupo de 3 personas, dos personas que preferian la estrategia A (Multiplicative) y una la estrategia B (Least
Misery), y en el grupo de 4 personas, dos personas que preferian la estrategia Least Misery y dos la estrategia
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Multiplicative. Si que podemos destacar un suceso que, no sabemos si es casualidad o no, y es que, para la Unica
pareja que ha obtenido dos playlists diferentes, los usuarios prefirieron la estrategia B (Least Misery).

e Valoracion de la playlist: tanto comparando dos, como cuando solamente se obtenia una, las puntuaciones
medias que los usuarios han dado a las playlists se aproximan al 6,5 sobre 10.

e Obtencion de dos playlists: para la gran mayoria de las parejas, solo se ha obtenido una playlist, coincidiendo
que, las que han obtenido dos playlists, valoraban que tenian gustos homogéneos, y las que han obtenido una,
que tenian gustos heterogéneos. Para los grupos mas grandes, se han obtenido dos playlists en todos los casos.

4.2.5. Encuesta de usabilidad

Para evaluar la usabilidad de nuestra aplicacion, hemos utilizado la encuesta SUS (System Usability
Scale) [31]. Esta encuesta son 10 preguntas sobre usabilidad (véanse las preguntas en la Seccién A.3),
que se responden con una escala de 5 puntos, y nos permite obtener una puntuacién de usabilidad
aplicando una férmula sobre los valores de las respuestas. Los valores de las respuestas que hemos
utilizado han sido las medias de las respuestas de los usuarios encuestados. La formula para obtener
la puntuacién de usabilidad se puede ver en la Ecuacion 4.1 donde r; es la puntuacion en la pregunta

i.

r;, —1 Sizesimpar
SUS =25 E . (4.1)
i=1 |5 —r; siiespar

Considerando la media de las puntuaciones de las respuestas de cada pregunta de la encuesta
SUS, veamos los célculos para obtener la puntuacién de usabilidad, haciendo el ajuste a las puntua-

ciones de cada pregunta p;, sumando todos los valores y multiplicando por 2,5:

p1=38—-1=28
p2 =5—1,47=3,53
p3 =453 —1=3,53
ps=5—-187=313
ps =4,13—-1=3,13
pe=5—1,47=3,53
pr = 4,67 —1= 3,67
ps =5—1,40 = 3,60
pg=4—1=3

pio = 5 — 1,53 = 3,47
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SUS =2,5(2,8+ 3,53+ 3,53 + 3,13 + 3,13+ 3,63 4+ 3,67 + 3,60 + 3 + 3,47)
SUS = 2,5- 35,46
SUS = 88,65

Vemos cémo la puntuacion de usabilidad obtenida es de 88.65 sobre 100, lo que nos indica que la
usabilidad de nuestra aplicacién es muy buena (una puntuaciéon por encima de 70 se considera buena)

tras las encuestas realizadas.

4.2.6. Posible nueva funcionalidad en la aplicacién

Como pregunta final de la encuesta (véase la Seccién A.4), pedimos a los usuarios que eligieran,
entre varias propuestas de nuevas funcionalidades para la aplicacion, cual les parecia mas interesante.

Las propuestas que les ofrecimos fueron las siguientes:

e Poder reproducir musica directamente desde la app, no tener que abrir Spotify.

e Afadir nuevos parametros que influyan en la generacion de las playlists, como la situaciéon de escucha (fiesta,
estudio, viaje, entrenamiento, etc.).

e Que haya una aplicacién para movil, no sea sélo accesible desde el navegador.
e Otra, tengo una sugerencia.

e No creo que se deba anadir nada.

La opciéon mas votada ha sido la de afadir nuevos parametros que influyan en la generacion de
las playlists, con un 46.67 % de los votos. La segunda opcidon mas votada ha sido la de que haya una
aplicacién para mévil, con un 33.33 % de los votos. La opcidn de poder reproducir misica directamente
desde la app ha sido la menos votada, con un 20 % de los votos. No ha habido otras sugerencias, y

nadie ha votado que no se deba afadir nada.

4.2.7. Resumen

Después de realizar las encuestas, hemos obtenido una puntuacién de usabilidad de 88.65 sobre
100, lo que es algo muy positivo para nuestra aplicacion. En cuanto a la comparacién de estrategias,
ninguna de las dos estrategias ha sido claramente preferida por los usuarios, y la puntuaciéon media que
los usuarios han dado a las playlists ha sido aproximadamente de 6,5 sobre 10, lo cual es un resultado
que muestra que, en general, las playlists generadas por nuestra aplicacién no han entusiasmado en
exceso a los usuarios, pero tampoco les han disgustado. También es importante destacar que, para la
gran mayoria de las parejas, solo se ha obtenido una playlist, coincidiendo con la percepciéon de que
tenian gustos heterogéneos (para los grupos mas grandes siempre se han obtenido dos playlists), lo
que nos hace reforzar la teoria de que un menor nimero de usuarios y la baja similitud en los gustos,

provoca que las estrategias de agregacién no aporten diferencias en las recomendaciones. Por Ultimo,
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hemos obtenido que la opcidon mas votada para afadir nuevas funcionalidades a la aplicacién ha sido
la de anadir nuevos parametros que influyan en la generacion de las playlists, lo cual nos deja con un

reto para seguir mejorando la aplicacion en el futuro.
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Tras la realizacién de este proyecto, podemos afirmar que los objetivos iniciales que planteamos
en la Seccién 1.2 se han cumplido. Hemos desarrollado una aplicacién web que permite a grupos de
usuarios de Spotify generar playlists de musica que combinen sus gustos musicales, consiguiendo una
alternativa a las playlists que la aplicaciéon de Spotify les pueda ofrecer. Ademas, con los resultados
de la encuesta de usabilidad, nos llevamos un feedback positivo de los usuarios que nos enorgullece

Yy nos anima a seguir trabajando en el proyecto.

Nos hemos familiarizado con el framework de desarrollo Flutter, y hemos desarrollado la aplicacion
web con él, consiguiendo asentar unos principios de desarrollo con tecnologias frontend que nos seran
utiles en el futuro. También hemos estudiado la APl de Spotify, y hemos desarrollado el moédulo de
llamadas a la API, lo que nos ha hecho coger mas experiencia y soltura en el desarrollo de aplicaciones

que hagan uso de APIs de terceros que requieran autenticacion.

En cuanto al otro objetivo principal del proyecto, el estudio de estrategias de agregacién para la
generacion de playlists, hemos obtenido resultados interesantes con los que, a pesar de no haber
llegado a conclusiones definitivas, hemos obtenido una idea de cdmo podriamos seguir trabajando en
el futuro. No hemos podido definir una estrategia que se alce como la mejor, pero si hemos podido
comprobar en pruebas tanto offline como con usuarios que cuando los grupos son de muy pocos
usuarios, y los gustos son dispares, el uso de diferentes estrategias de agregacion deja de tener efecto,

generando recomendaciones que son iguales.

Somos conscientes de que la aplicaciéon desarrollada tiene mucho margen de mejora, empezando
por la calidad y riqueza de las recomendaciones, y pasando por las opciones de configuracion a la
hora de generar playlists. Hemos podido ver en las encuestas que, sin duda, hay posibles nuevas
funcionalidades que podriamos afnadir a la aplicacién, destacando la posibilidad de indicar situaciones
de escucha para las playlists generadas. Creemos que el endpoint de recomendaciones de la API de
Spotify es muy rico en opciones de configuracién, y que podriamos explotar mas estas opciones para

mejorar la calidad de las recomendaciones y llevar a la realidad la nueva funcionalidad.

Otra cuestién que nos surge a raiz de las valoraciones en las encuestas es que nos gustaria pro-

bar otra estrategia muy simple, en la cual, simplemente pusieramos en una playlist las canciones mas

61



CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

escuchadas de cada usuario del grupo. Creemos que, en el contexto de nuestras pruebas, habria
desencadenado resultados muy positivos, debido a que las personas identificarian a simple vista can-
ciones que conocen y que saben que les gustan, que eclipsarian posiblemente a las canciones que
no conocen. También, otra variables a tener en cuenta para mas experimentos, serian las ventanas
temporales utilizadas para obtener los artistas y canciones mas escuchados de los usuarios, ya que

podria tener cierta relevancia.

La limitacién que pone Spotify sobre los usuarios que pueden utilizar la aplicacion (tenemos que
registrar los correos de quien la va a utilizar previamente), es un problema cuya Unica solucién es
hacer una solicitud reglamentaria a Spotify para que cambie el plan de la aplicacion a uno que permita
a cualquier usuario de Spotify utilizarla. Tenemos como trabajo futuro mejorar y adaptar la aplicacion
para que cumpla con los requisitos de Spotify, y asi poder llegar a muchos mas usuarios, algo que

seria muy beneficioso para los experimentos.

En cuanto a la aplicaciéon en si, nos gustaria trabajar en mejorar la interfaz de usuario, haciéndola
mas atractiva y usable, por ejemplo, anadiendo algunas animaciones de progreso y carga, desarrollar
un modo oscuro y uno claro, o la opcién de tener mas de un idioma. Ademas, trabajar en el rendimiento
y fluidez de la aplicacién es algo que nos gustaria hacer, ya que, aunque no hemos tenido problemas

notorios de rendimiento, creemos que siempre se puede mejorar.

En resumen, estamos satisfechos con el trabajo realizado, y creemos que hemos cumplido con los
objetivos que nos planteamos. Hemos aprendido mucho, y nos llevamos un proyecto que nos ha gusta-
do mucho desarrollar, y que nos deja con ganas de seguir trabajando en él. Por altimo, dejamos el enla-
ce al repositorio de GitHub del proyecto con el c4digo: https://github.com/miguelgarglez/

combined_playlist_maker.
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PREGUNTAS DE LA ENCUESTA CON
USUARIOS

A.1. Preguntas sobre el contexto de los usuarios y el grupo

1. ;De cuantas personas es el grupo al que has pertenecido? *

2. Introduce el nombre de vuestro grupo que os han dicho que introduzcais (formato
NombreaNombrebNombrec...) *

Escriba su respuesta

3. A priori, ;como crees que es tu grupo respecto a los gustos? Puntuta del 1 al 10, siendo 1:
‘Pienso que es totalmente heterogéneo, todos escuchamos a artistas y géneros diferentes’, y
10: 'Pienso que es totalmente homogéneo, todos escuchamos a los mismos artistas y
géneros habitualmente’. *

Figura A.1: Preguntas sobre el contexto del grupo
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PREGUNTAS DE LA ENCUESTA CON USUARIOS

A.2. Preguntas sobre la valoracion y comparacion de
estrategias

4. ;Tu grupo ha obtenido dos playlist diferentes para comparar? *
O si
O No

5. Puntla del 1 al 10 cémo valorarias de manera INDIVIDUAL la playlist generada con la
ESTRATEGIA A: *

6. Puntta del 1 al 10 cémo valorarias de manera INDIVIDUAL la playlist generada con la
ESTRATEGIA B: *

(a) Valoracién punto de vista individual

7. Puntua del 1 al 10 para la playlist generada con la ESTRATEGIA A, siendo un 10: ‘Pienso que
los gustos de todos los miembros del grupo van a estar satisfechos del todo con esta playlist’,
y un 1: 'Pienso que para nada van a estar satisfechos los gustos de los miembros del grupo
con esta playlist'. *

®

Puntua del 1 al 10 para la playlist generada con la ESTRATEGIA B, siendo un 10: 'Pienso que
los gustos de todos los miembros del grupo van a estar satisfechos del todo con esta playlist’,
y un 1: ‘Pienso que para nada van a estar satisfechos los gustos de los miembros del grupo
con esta playlist'. *

©

Finalmente, si tuvierais que elegir una de las dos playlists para escuchar juntos ;qué playlist
elegiriais? Trata de ponerte en la piel de los miembros del grupo; o discutid entre vosotros y
acordad qué playlist elegiriais: *

(O ESTRATEGIA A

(O ESTRATEGIA B

(b) Valoracion pensando en el grupo

Figura A.2: Preguntas sobre la valoracién y comparacion de estrategias
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A.3. PREGUNTAS ENCUESTA SUS

10. Puntda del 1 al 10 cémo valorarias de manera INDIVIDUAL la playlist generada: *

11. Puntda del 1 al 10 para la playlist generada, siendo un 10: ‘Pienso que los gustos de todos
los miembros del grupo van a estar satisfechos del todo con esta playlist’, y un 1: 'Pienso que
para nada van a estar satisfechos los gustos de los miembros del grupo con esta playlist’. *

Figura A.3: Preguntas sobre la valoracién en caso de obtener una playlist

A.3. Preguntas encuesta SUS

Valoracion sobre usabilidad de la aplicacion

Encuesta SUS sobre usabilidad.
Marca del 1 al 5 para cada una de las siguientes afirmaciones. Siendo 1, totalmente en desacuerdo; y 5, totalmente de acuerdo

12. Pienso que me gustaria utilizar este producto con frecuencia *

1 2 3 4 5
Totalmente en Totalmente de acuer-
desacuerdo do

13. Encontré el producto innecesariamente complejo *

1 2 3 4 5
Totalmente en Totalmente de acuer-
desacuerdo do

Figura A.4: Preguntas encuesta SUS (System Usability Scale)
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PREGUNTAS DE LA ENCUESTA CON USUARIOS

14. Me pareci6 que el producto era facil de usar *

1 2 3 4 5
Totalmente en Totalmente de acuer-
desacuerdo do

15. Creo que voy a necesitar la ayuda de una persona técnica para poder utilizar este producto *

1 2 3 4 5
Totalmente en Totalmente de acuer-
desacuerdo do

16. Me parecio que las diversas funciones de este producto estan bien integradas *

1 2 3 4 5
Totalmente en Totalmente de acuer-
desacuerdo do

Figura A.5: Preguntas encuesta SUS (System Usability Scale)

17. Me parecié que habia demasiada inconsistencia en este producto *

1 2 3 4 5
Totalmente en Totalmente de acuer-
desacuerdo do

18. Me imagino que la mayoria de personas aprenderian a usar este producto muy rapidamente
*

1 2 3 4 5
Totalmente en Totalmente de acuer-
desacuerdo do

19. Me parecié que el producto es muy complicado de usar *

1 2 3 4 5
Totalmente en Totalmente de acuer-
desacuerdo do

Figura A.6: Preguntas encuesta SUS (System Usability Scale)
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A.4. PREGUNTA SOBRE NUEVA FUNCIONALIDAD

20. Me senti con mucha confianza al usar el producto *

1 2 3 4 5
Totalmente en Totalmente de acuer-
desacuerdo do

21. Tenia que aprender muchas cosas antes de que pudiera comenzar a utilizar este producto *

1 2 3 4 5
Totalmente en Totalmente de acuer-
desacuerdo do

Figura A.7: Preguntas encuesta SUS (System Usability Scale)

A.4. Pregunta sobre nueva funcionalidad

Nuevas funcionalidades

(En qué se podria trabajar para mejorar esta app?

22. Si tuvieras que elegir la siguiente caracteristica que deberia estar disponible en la aplicacion,
;cudl seria? *

O Poder reproducir musica directamente desde la app, no tener que abrir Spotify

O Anadir nuevos parametros que influyan en la generacion de las playlists, como la situacion de escucha (fiesta,
estudio, viaje, entrenamiento, etc.)

O Que haya una aplicacion para movil, no sea sélo accesible desde el navegador.
O Otra, tengo una sugerencia

No creo que se deba anadir nada

23. ;Qué funcionalidad sugeririas? *

Escriba su respuesta

Figura A.8: Pregunta nueva funcionalidad
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