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La musica esta presente en muchos momentos de nuestras vidas. Tanto en conciertos como
en fiestas, el artista o DJ le presta mucha importancia no solo a las canciones que decide
reproducir en estos eventos, sino que también al orden en que lo hace. Por ejemplo, una
banda de Rock and Roll puede querer evitar tocar solo ritmos movidos para que el ptblico
no se agote al poco tiempo de iniciado el concierto. En cambio, es probable que decida
alternar con otros ritmos mas lentos. El mismo razonamiento suele acompanarnos cuando
confeccionamos playlists con la ayuda de nuestras plataformas de musica favoritas para
diferentes situaciones. El criterio a la hora de ordenarla puede variar, pero, por lo general,
se busca que los saltos entre canciones sean suaves. En este trabajo, nos preguntamos si es
posible automatizar el ordenamiento mediante una herramienta que tinicamente conozca el
audio de las canciones. También nos preguntamos qué tan similar lo haria en comparacién
con la subjetividad humana, sin tener registro de nuestros gustos o de otra informacion
disponible. Para la construccion de la misma, experimentamos con métodos de extraccion
de atributos (MFCCs y modelos de Deep Learning) y con heuristicas para resolver el
problema del viajante de comercio (TSP). Propusimos distintas estrategias para evaluar
el desempeno de la herramienta. Observamos que, utilizando un modelo y una heuristica
en particular, se logra una correlacion con las listas de reproduccién que fueron ordenadas
manualmente por humanos.

Palabras claves: musica, playlist, orden, secuenciamiento, audio, grafo, TSP.



Music is part of many moments of our lives. Both in concerts and parties, the artist or DJ
pays a lot of attention, not only to the songs he decides to play during these events, but
also to the order in which he decides to play them. For instance, a Rock and Roll band may
want to avoid playing only upbeat rhythms so that the audience does not get exhausted
soon after the show starts. Instead, it may decide to alternate with slower rhythms. The
same reasoning usually accompanies us when we compile playlists with the help of our
favorite music platforms to suit different situations. The ordering criteria may vary, but
the jumps between songs are generally intended to be smooth. In this research, the question
addressed is whether it is possible to automate this process using a tool that only knows
the audio of the songs. We also wonder how similar it would be in comparison to human
subjectivity, with no record of our tastes or other available information. To build it, we
experimented with attribute extraction methods (MFCCs and Deep Learning models)
and with heuristics to solve the traveling salesman problem (TSP). We proposed different
strategies to evaluate the performance of the tool. We observed that using a particular
model and heuristic, some correlation is achieved with playlists that were manually sorted
by humans.

Keywords: music, playlist, order, sequencing, audio, graph, TSP.
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1. INTRODUCCION

1.1. Motivacion

La creacién de playlists o listas de reproduccién es una de las funcionalidades mas
utilizadas en cualquier plataforma de musica digital ﬂ Los usuarios invierten tiempo en
seleccionar las canciones o pistas que desean escuchar en un evento dado: hacer ejercicio,
viajar en la ruta, celebrar una reunién, etc. Estas playlists pueden contener un amplio
repertorio de artistas y géneros distintos (sobre todo en estos tltimos tiempos donde las
playlists colaborativas estdn de moda) o pueden ser mas bien consistentes, dependiendo
del uso para el que se hayan concebido. Por ejemplo, para una sesién de estudio un usuario
puede querer escuchar solo canciones instrumentales que acompaifien al oyente, mientras
que para un cumpleanos familiar los usuarios que participan pueden elegir las canciones
mas populares de sus respectivas épocas.

Una vez seleccionadas las canciones que conformaran una playlist, hay que decidir en
qué orden queremos que se reproduzcan. En cualquier escenario de los previamente men-
cionados, suele ser una propiedad deseable que el salto de una cancién a la otra sea poco
notable. De hecho, los DJ de fiestas se especializan en generar transiciones para lograr
largas sesiones de escucha sin interrupciones [Bit+17].

A pesar de esto, la mayoria de plataformas de musica digital ofrecen criterios de or-
denamiento segun la fecha en la que se agregan las pistas, el orden alfabético o el modo
aleatorio. Quizas, el mas novedoso sea el modo aleatorio inteligente de Spotify, que in-
troduce canciones que no estan en la playlist original para suavizar las transiciones. No
obstante, por experiencia personal y de otros usuarios E], en repetidas ocasiones este modo
puede agregar demasiadas canciones que no estan en el listado original y, asi, se pierde de
escuchar muchas de las que si figuraban.

Problema 1: Dado un conjunto de canciones, generar un secuenciamiento (es decir,
ordenarlas) para lograr una sesién de escucha homogénea (con la menor cantidad de saltos
bruscos posibles entre pistas).

Desde luego, resolver el problema se vuelve exponencialmente mas dificil conforme la
cantidad de canciones del conjunto de entrada crece. Puede parecer tarea facil para conjun-
tos con menos de diez canciones, pero si queremos lograr sesiones de escucha prologadas,
tendremos conjuntos mucho mayores. El lector puede hacer el ejercicio de buscar en su
biblioteca de alguna plataforma de musica digital alguna playlist que tenga mas de veinte
canciones e intentar ordenarla para lograr el efecto deseado. Por ende, se vuelve de interés
resolver este problema de manera automatizada.

1 «In 2020 alone, 1 billion new playlists were created, showing just how often people love to create brand
new playlists to listen to and share with friends and family.” Fuente: https://thesocialshepherd.com/
blog/spotify-statistics

“https://www.reddit.com/r/spotify/comments/17wlnur/spotify_only_wants_you_to_use_smart_
shuffle_now/


https://newsroom.spotify.com/2023-03-08/smart-shuffle-new-life-spotify-playlists/
https://thesocialshepherd.com/blog/spotify-statistics
https://thesocialshepherd.com/blog/spotify-statistics
https://www.reddit.com/r/spotify/comments/17wlnur/spotify_only_wants_you_to_use_smart_shuffle_now/
https://www.reddit.com/r/spotify/comments/17wlnur/spotify_only_wants_you_to_use_smart_shuffle_now/
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1 Qué significa que dos canciones sean parecidas? A simple vista puede parecer obvio,
pero necesitamos explicitar una funcién para medir la distancia entre dos pistas. Dicha
funciéon podria definirse, por ejemplo, utilizando meta-datos comunes de cada cancién:
artista, género y ano de grabacién, entre otros. También se pueden analizar meta-datos
relacionados con el contenido de la cancién, como pueden ser la tonalidad o el tempo. En
este trabajo, se emplearan distintos métodos para medir la distancia entre el contenido
de dichas pistas. Nos basaremos, inicamente, en la senal de audio pare medir la distancia.
Esta nocién se formaliza en la seccién 2.3.3

Claro estd que, dado que no agregamos ni quitamos canciones del conjunto de entrada,
la homogeneidad del resultado esta ligada de forma directa a tal conjunto. Es decir, si
todas las canciones de entrada son muy diferentes entre si, cualquier ordenamiento sobre
estas resultard heterogéneo. Asi mismo, si todas las pistas son muy parecidas entre si,
cualquier ordenamiento resultard homogéneo. El problema se vuelve interesante cuando
hay varios subconjuntos de canciones similares. Esto se explora en la seccion

En este trabajo, vamos a utilizar la siguiente version simplificada del problema. La
motivacion es que para comparar contra listas de reproduccién existentes, necesitamos
que ambas empiecen desde la misma cancién.

Problema 2: Dado un conjunto de canciones y una cancién inicial, generar un secuencia-
miento (es decir, ordenarlas) para lograr una sesién de escucha homogénea (con la menor
cantidad de saltos bruscos posibles entre pistas).

1.2. Revisidon de literatura

El articulo “Automated Generation of Music Playlists: Survey and Experiments” de
Bonney y Jannach |BJ14] define, primero, una playlist como una secuencia de can-
ciones. En la literatura previa no hay una definicién consistente, por lo que trabajos
anteriores emplearon el mismo término para referirse a un conjunto de canciones (sin or-
denar). Nosotros utilizamos la primera definicién (con orden). Luego, se define el problema
de generar playlists como: dado (i) un conjunto de canciones, (ii) una base de datos con
informacién sobre estas (como género, tempo, popularidad, etc.) y (iii) las caracteristicas
buscadas en la playlist resultante, crear una secuencia de pistas que cumplan con dichas
caracteristicas de la mejor manera posible. Se puede notar que el trabajo define, entonces,
un problema més amplio que el nuestro, dado que asumimos que la caracteristica buscada
en la playlist resultante es que sea lo mas homogénea posible, ademas de que no utilizamos
ningun meta-dato. El articulo también hace una revisién de los diferentes métodos para
resolver el problema. Dichos métodos son agrupados segin estrategia en siete categorias
distintas: algoritmos basados en similitud, filtros colaborativos, mineria de patrones, mo-
delos estadisticos, razonamiento basado en casos, optimizacién discreta e hibridos. Nuestro
método pertenece a la primera categoria, dado que estamos seleccionando y ordenando las
canciones con base en qué tan similares son, y empleamos, como criterio de calidad, la
coherencia entre estas. Las otras categorias presentan enfoques alternativos. Por ejemplo,
la mineria de patrones consiste en observar canciones que aparecen juntas frecuentemente
en varias playlists.
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El primer trabajo que propuso generar listas de reproduccion basadas en similitud ex-
trayendo los atributos relevantes de las senales de audio de las canciones, “Content-Based
Playlist Generation: Exploratory Experiments” de Logan [Log02|, vino de la mano de la
llegada del formato MP3. Este introduce la nocién de representar la base de datos de
canciones como un grafo, en el cual el peso de sus aristas mide qué tan similares son las
seniales de audio de las canciones asociadas a sus ejes. De esta forma, generar la playlist
consiste en, dada una cancién inicial (eje), encontrar un camino en el grafo que minimice
la distancia total recorrida. Asi, generar la playlist mas homogénea posible con las can-
ciones en la base de datos se vuelve equivalente a resolver el problema del viajante de
comercio (TSP) en el grafo que representa dicha base de datos. Tal nocién estara presente
en nuestro método para resolver el problema.

Esta misma idea se explor6 en trabajos posteriores. En particular, “Generating Similarity-
Based Playlists Using Traveling Salesman Algorithms” de Pohle, Pampalk y Widmer
[PPWO05| utiliza coeficientes cepstrales en las frecuencias de Mel (MFCCs) para extraer
la informacién de las senales de audio de las canciones e implementa heuristicas TSP pa-
ra encontrar el recorrido, como vecino més cercano, arboles generadores minimos o LKH
[Hel0O|, que es una optimizacién de la heuristica Lin-Kernighan. Para comparar los re-
sultados entre estas heuristicas, se utilizé la correlacion entre el género de las canciones.
Es decir, si dos pistas continuas pertenecen al mismo género, no hay salto brusco. Este
trabajo define una versién distinta del problema, donde se utiliza un conjunto inicial de
més de 3000 canciones y al elegir una cancién inicial, se buscan caminos de largo n. Con
esta definicién del problema, otra forma de evaluar los resultados es mediante la entropia
de Shannon (siendo p la probabilidad de pertenecer a un género), ya que al dejar afuera
canciones del conjunto original de entrada, es una forma de medir que tan cohesiva es la
seleccién de canciones.

Algunos trabajos mas recientes emplean modelos de inteligencia artificial para extraer
informacién de las sefiales de audio, que en los trabajos anteriores todavia no habian sido
desarrollados. En particular, “Automatic Playlist Sequencing and Transitions” de Bitt-
ner, Gu, Hernandez, Humphrey, Jehan, McCurry y Montecchio|Bit+17] menciona que se
entrené una red neuronal convolucional (CNN) para generar embeddings (vector que codi-
fica los atributos extraidos de una senal de audio) que agrupen las canciones por género,
aunque se incluye informacion extra como el tempo o la tonalidad. También, se implemen-
tan heuristicas para resolver TSP, como vecino méas cercano. Finalmente, para evaluar los
resultados obtenidos, se utilizaron curadores profesionales (DJs). Se les pidié escuchar,
para un mismo conjunto de canciones, tanto la playlist generada por el algoritmo como
una generada por un ordenamiento aleatorio (sin saber cudl es cudl). Luego, debian elegir
la que mejor secuenciada estuviera y contar la cantidad de saltos bruscos que hubieran
escuchado en ambas, a fin de comparar cudl tenia menos. En los resultados reportados,
los curadores eligieron la lista de reproduccién generada por el algoritmo en la mayoria
de los casos. Asimismo, se observé que habia mds saltos bruscos (con notable diferencia
para algunos conjuntos de canciones) en las playlists generadas aleatoriamente. El traba-
jo también estudia como generar las transiciones (por ejemplo, utilizando un fade out)
de manera automatica entre las pistas, que, si bien estd relacionado con la generacién de
secuenciamientos, es otro problema en si mismo y queda por fuera del alcance de esta tesis.
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Otros trabajos recientes como “Automatic playlist generation using Convolutional Neu-
ral Networks and Recurrent Neural Networks” de Irene, Borrelli, Zanoni, Buccoli y Sarti
[lre4+19] exploran la idea de entrenar un modelo de inteligencia artificial para generar el
secuenciamiento en lugar de solamente extraer el audio. Si bien este método entraria en
la categoria de modelo estadistico, dado que se utilizan cadenas de Markov para intentar
predecir la siguiente cancién en la lista dadas las pistas anteriores, es interesante la idea
de usar un dataset de playlists curadas como fuente de verdad para evaluar qué tan bien
predice el modelo. De hecho, serd el mismo dataset “Art of the Mix 2011” [ML12|, el que
utilizaremos para nuestros experimentos.

En los ultimos afios, han surgido varios modelos de inteligencia artificial que han si-
do entrenados de forma auto-supervisada para resolver la tarea de extraccion de atribu-
tos de senales de audio. Tenemos “BYOL-A” de Niizumi, Takeuchi, Ohishi, Harada y
Kashino|Nii+21], que combina técnicas de normalizacién e intensificacién de segmentos
de audio para lograr buenos resultados en varias tareas. Por otro lado, “Music2Vec” de
Li, Yuan, Zhang, Ma, Lin, Chen, Ragni, Yin, Hu, He, Benetos, Gyenge, Liu y Fu[Li422],
nace como un framework para procesar musica, que implementa novedosas técnicas de
aprendizaje auto-supervisado para lograr buenos resultados con mucho menos parame-
tros. También tenemos “MERT” de Li, Yuan, Zhang, Ma, Chen, Yin, Lin, Ragni, Bene-
tos, Gyenge, Dannenberg, Liu, Chen, Xia, Shi, Huang, Guo y Fu |Li+23|, que propone un
modelo actstico para entender la musica con un entrenamiento auto-supervisado a gran
escala. Finalmente, “EnCodecMAE” de Pepino, Riera y Ferrer [PRF24], que explora el
uso de EnCodec, un codec de audio neuronal y un masked autoencoder (MAE). Estos mo-
delos por si solos no resuelven el problema de secuenciar playlists. Sin embargo, permiten
obtener representaciones numéricas de los audios de las canciones que, en principio, codi-
fican mas informacién que los clasicos MFCCs. En “Comparative Analysis of Pretrained
Audio Representations in Music Recommender Systems” de Tamm y Aljanaki [TA24], se
realiza una comparacién entre los modelos al emplearlos en sistemas de recomendacién de
musica. En dicho trabajo, se reportan resultados muy favorables para los modelos MERT
y EnCodecMAE en contraste con Music2Vec o MFCCs.

En resumen, vamos a abordar el problema de secuenciamiento de canciones, combinan-
do el uso de redes neuronales para extraer caracteristicas del audio con heuristicas para
resolver el problema del viajante de comercio y vamos a utilizar un dataset de listas de
reproduccion reales para la evaluacién de resultados.



1. Introduccion 5

1.3. Objetivo

El objetivo de este trabajo es construir una herramienta que resuelva el problema
(dado un conjunto de canciones y una cancién inicial, generar un secuenciamiento para
lograr una sesién de escucha homogénea) de manera automatizada. Para esto, nos basamos
en las técnicas utilizadas en trabajos anteriores para generar una pipeline de procesamiento
como se muestra en la figura[l.1] Esta, dada una playlist de entrada, consigue las muestras
de audio de sus canciones. Luego, usa un modelo de extraccién de atributos de senales de
audio para generar los embeddings. Utilizando estos, se construye el grafo con todas las
distancias entre las pistas. Finalmente, genera un secuenciamiento a partir de la primera
cancion de la lista original mediante una heuristica TSP.

Playlist original

obtencién de audio
A\ 4
Audios
extraccion de caracteristicas del audio
A 4
Vectores
medicion de distancias
A\ 4
Grafo
busqueda de recorrido 6ptimo
A\ 4

Secuenciamiento

Fig. 1.1: Tlustracion del pipeline de procesamiento

Nétese que, si bien la entrada es, en realidad, una lista de reproduccién (ordenada)
y no conjuntos de canciones (sin ordenar), solamente utilizamos el orden original para
establecer la cancion de partida, dado que una vez construido el grafo se pierde dicho
orden. Serfa sencillo, entonces, modificar la implementacién para recibir como entrada un
conjunto de canciones y una cancién de partida para crear el secuenciamiento. Con esta
metodologia se apunta entonces a resolver el problema dado por la definicion

Veamos un ejemplo concreto a fin de agregar mayor claridad antes de avanzar a la
siguiente seccién. En la figura[I.2] podemos ver una lista de reproduccién de cuatro cancio-
nes: “Nos siguen pegando abajo” de Charly Garcia, “Por una cabeza” de Carlos Gardel,
“Giros” de Fito Paez y “Milonga del dangel” de Astor Piazzolla.

En el orden actual, las primeras dos transiciones resultan un poco bruscas de escuchar,
ya que “Nos siguen pegando abajo” tiene caracteristicas acusticas muy diferentes de “Por
una cabeza”, siendo la primera més movida que la segunda, con sonidos més intensos:
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# Title Album

Nos Siguen Pegando Abajo
Charly Garcia

Clics Modernos

Por Una Cabeza

The Very Best
Carlos Gardel

Giros
Fito Paez

Milonga Del Angel

” Tango: Zero Hour
Astor Piazzolla

Fig. 1.2: Lista de reproduccion con 4 canciones

guitarra eléctrica, caja de ritmos digital o una melodia de voz mas efusiva, entre otros
detalles. Lo mismo ocurre en la segunda transicion, aunque “Giros” tiene un ritmo me-
nos movido y la instrumental se asemeja un poco mas a un tango, dado que incorpora
otros elementos como un bandoneén. Es por eso que la iltima transicién resulta menos
brusca, ya que “Milonga del dngel” estd interpretada principalmente con un bandoneén.
Si procesamos los audios de las canciones utilizando el modelo EnCodecM AE y medimos
las distancias resultantes entre cada par de canciones del conjunto, podemos observar que
estas reflejan lo expresado en el parrafo anterior. En la figura se puede ver como “Nos
siguen pegando abajo” es mucho méas cercana acuisticamente a “Giros”, y como esta a su
vez estd mas cerca de “Milonga del angel” que de “Por una cabeza’.

Fig. 1.3: Grafo para el conjunto de canciones, generado con el modelo EnCodecMAE. A la izquierda
“Nos siguen pegando abajo”. A la derecha “Por una cabeza”. Arriba “Milonga del dngel”.
Abajo “Giros”.

Se concluye entonces que, si movemos “Giros” a la segunda posicién de la lista y
“Milonga del angel” a la tercera, la sesién de escucha de esta playlist se vuelve mas
homogénea, sin tantos saltos bruscos. De hecho, la transicién de “Milonga del angel” a
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“Por una cabeza” resulta también muy natural. La lista resultante se puede observar en

la figura

Album

Nos Siguen Pegando Abajo
Charly Garcia

Clics Modernos

Giros
Fito Paez

Milonga Del Angel

’ Tango: Zero Hour
Astor Piazzolla

Por Una Cabeza

The Very Best
Carlos Gardel

Fig. 1.4: Secuenciamiento de la lista inicial para minimizar saltos bruscos

Esta lista, no es casualidad, es el resultado equivalente a resolver el problema del via-
jante de comercio (TSP) para el grafo que representa el conjunto de canciones, partiendo
desde “Nos siguen pegando abajo”. El lector puede ver en la figura|l.5| que el camino resul-
tante es el mejor posible, ya que cualquier otro supera el peso total (suma de distancias)
de este.

Fig. 1.5: Camino que minimiza la suma de distancias

Para el desarrollo del programa, se utiliz6 Python como lenguaje de programacion
debido a la extensa oferta de bibliotecas para trabajar en este dominio. El resultado fue
un script que procesa las listas de reproduccién del dataset mencionado con anterioridad y
genera varios secuenciamientos por cada playlist. Cada secuenciamiento corresponde a una
eleccién de hiperpardmetros (modelo o heuristica) detallados a lo largo de la seccién
Esto se realiz6 para facilitar la experimentacion. Pero, si se quisiera poner la herramienta
disponible para que usuarios pudieran ordenar sus playlists, se pueden fijar los valores
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que mejores resultados nos dieron para nuestros experimentos, los cuales se hayan en la
seccion 3] La herramienta también puede recibir como entrada el identificador de una lista
de reproduccién de Spotify y ejecutar el mismo proceso.



2. METODOLOGIA

2.1. Datos

Si bien podriamos intentar dar una definicion formal de “salto brusco” basdndonos
en caracteristicas de las canciones como la tonalidad y el tempo de la cancién, asi cémo
también utilizando meta-datos como artista, género o ano de publicacién, nosotros opta-
mos por utilizar un dataset de playlists curadas como fuente de verdad para medir los
resultados de nuestra herramienta. Cuando decimos que las playlists son curadas, nos re-
ferimos al hecho de que fueron concebidas por usuarios reales. Los mismos experimentos
de este trabajo se podrian haber realizado con algin dataset de playlists generadas au-
tomaticamente mediante algin algoritmo. Por ejemplo, Discover Weekly de Spotify, que
se actualiza todas las semanas segtin los gustos del usuario D Sin embargo, debido a que
nos interesa medir qué tanto se asemeja lo que hace nuestro algoritmo a lo que hacen los
usuarios cuando construyen listas de reproduccién, se descarté el uso de playlists genera-
das por otros algoritmos para evaluar resultados.

Para este trabajo, utilizamos el ya mencionado dataset Art of the Mix 2011,
que consiste en 101.343 listas de reproduccién curadas por usuarios entre 22/01/1998
y 17/06/2011. Es interesante advertir que no hay un criterio estricto impuesto a los usua-
rios en la confecciéon de las playlists para este dataset. Esto implica que no se garantiza
que estas hayan sido concebidas buscando que sean lo méas homogéneas posible en cuanto
al orden de sus canciones. Sin embargo, resulta til para la experimentacién, dado que
si los secuenciamientos obtenidos por nuestro método son correlativos a los del dataset,
significa que, efectivamente, varios usuarios utilizaron la homogeneidad como criterio a la
hora de generar sus listas de reproduccion.

El dataset es un archivo en formato JSON que representa cada playlist como una lista,
donde cada elemento es, a su vez, una lista de dos elementos: el primero, una tupla con el
nombre de la cancién y el nombre del artista; el segundo, el identificador de la cancién en
el Million Song Dataset ﬂ Aunque en varias canciones este campo no se encuentra dispo-
nible, por lo que decidimos no utilizarlo. Tampoco incluye meta-datos como la duracién
de la cancion, el nombre del album, el afio de lanzamiento o el género. Esto dificulta la
tarea de corroborar que los audios obtenidos corresponden efectivamente a las canciones
deseadas. En la seccién se detalla este proceso.

Hay otros campos disponibles que también decidimos no usar, como la categoria de la
playlist, la fecha de confeccion o el usuario que la cred. En el caso de la categoria, porque
segun lo observado hay muy pocas y se repiten mucho. Tampoco son muy significativas,
por ejemplo Mized Genre. En cuanto a los demas campos, tampoco consideramos que
aportaran valor al andlisis.

Uhttps://medium.com/the-sound-of-ai/spotifys-discover-weekly-explained-breaking-from-
your-music-bubble-or-maybe-not-b506dal144123
“http://millionsongdataset.com/


https://medium.com/the-sound-of-ai/spotifys-discover-weekly-explained-breaking-from-your-music-bubble-or-maybe-not-b506da144123
https://medium.com/the-sound-of-ai/spotifys-discover-weekly-explained-breaking-from-your-music-bubble-or-maybe-not-b506da144123
http://millionsongdataset.com/
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De las 101.343 playlists del dataset, para este trabajo se consiguieron los audios de
973 playlists completas. Esto se hizo para limitar el alcance del trabajo, ya que el proceso
de descarga no es instantaneo y son muchas canciones. Mas detalles sobre el proceso de
descarga se presentan en la seccién [2.2.1]

2.2. Procesamiento

2.2.1. Obtencion de fragmentos de canciones

El primer desafio en la construccién de la herramienta fue conseguir las muestras de
las canciones que conforman las listas de reproducciéon del dataset. Dado que, como men-
cionamos en la seccion anterior, solo contamos con el nombre de la cancién y de su artista,
necesitamos un mecanismo para realizar una busqueda con estos valores y obtener los
audios correspondientes a los resultados.

Primero se consideré utilizar la API de Spotify, la cual ofrece un endpoint para btisque-
das E] donde se obtiene el identificador de las canciones y otro endpoint para obtener in-
formacién sobre un track dado su identificador [l Entre la informacién obtenida de este
ultimo, se encuentra un campo que contiene una URL a un archivo con una muestra de
30 segundos del track. Esto parecia ideal y de hecho se menciona como método utilizado
en uno de los trabajos més recientes [Ire+19], por lo cual se opté como primer método.

La implementacién tuvo sus desafios, ya que la bisqueda de la API resulté ser muy
inferior a la de la plataforma. Como consecuencia, usamos algoritmos para remover pala-
bras que pudieran contener errores tipograficos o discrepancias con el nombre almacenado
en la plataforma hasta conseguir un resultado. Una vez finalizada la implementacién, nos
encontramos con que en la gran mayoria de playlists tenian al menos una cancién cuya
muestra no estaba disponible, por lo que se descarté esta solucion.

Optamos, entonces, por cambiar de estrategia y utilizar la API de Youtube Music para
realizar la bisqueda de las canciones. El término que se utiliza para cada una es: artista -
titulo. En la préactica encontramos que utilizar un separador puede ser muy efectivo para
conseguir buenos resultados, sobre todo en casos donde tanto el artista como el titulo de
la cancién contienen varias palabras. A su vez la API nos permite filtrar los resultados
por canciones, ya que en principio la plataforma incorpora videos musicales, los cuales
queremos evitar debido a la gran cantidad de ruido que agregan a la pista original. Los
resultados de las biisquedas se encuentran ordenados por popularidad, lo que incrementa
las probabilidades de descargar la pista deseada.

Habiendo obtenido los resultados de nuestra busqueda, se iteran (en orden de popu-
laridad) y se intenta descargar el audio correspondiente mediante linea de comando. Una
vez conseguida una muestra exitosa para la cancién buscada, se detiene la iteracion. El
resultado de la descarga estd, originalmente, en formato WEBM y con alta calidad. A
fin de ahorrar espacio en disco, se convierte el audio a formato MP3 y se re-samplea a
24kHz, ya que es la maxima frecuencia que exigen los modelos utilizados para extraer los

3https://developer.spotify.com/documentation/web-api/reference/search
“https://developer.spotify.com/documentation/web-api/reference/get-track


https://developer.spotify.com/documentation/web-api/reference/search
https://developer.spotify.com/documentation/web-api/reference/get-track
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atributos. De hecho, casi todos trabajan con una frecuencia menor excepto MERT.

Finalmente, se recorta el audio original, a treinta segundos a partir del primer minuto
de cancién. Esto se realizé a fin de tener una muestra representativa de toda la pista que
ocupe menos espacio en disco. Si la cancién original durase menos de un minuto y medio,
se toman los treinta segundos iniciales. Si la cancién durase menos de treinta segundos, se
utiliza toda la pista.

2.2.2. Generacién de embeddings

Para generar los embeddings, como se mencioné previamente, nos interesa probar con
varios modelos auto-supervisados para compararlos en el rendimiento para esta tarea.

A su vez, cada modelo tiene varias capas donde se generan los embeddings, y, segun la
bibliografia, uno deberia elegir empiricamente qué capa funciona mejor para la tarea que
se debe realizar.

El modelo BYOL-A utiliza como encoder una red neuronal convolucional (CNN), donde
durante la experimentacion la dimensionalidad de los embeddings era un hiperparametro.
Dado que, en la publicaciéon del modelo, los autores advierten que la dimensionalidad que
obtuvo los mejores resultados fue 2048, se utiliza esta para la implementacién final.

El modelo Music2Vec utiliza una CNN para codificar la senal, luego pasa esos tokens
por una red Transformer de 12 capas, con una dimensionalidad de 768 cada una.

El modelo EnCodecMAE consiste, primero, del EnCodec encoder, que es otra CNN, y,
luego, del Masked Autoencoder (MAE) encoder, que es otra red Transformer de 10 capas
para el modelo base, también con una dimensionalidad de 768 cada una.

El modelo MERT-v1-330M también utiliza una red Transformer. Esta vez, es de 24
capas con una dimensionalidad de 1024 cada una.

Es asi, que decidimos probar con las siguientes combinaciones:

= Music2Vec: tiene 12 capas. Elegimos las capas 0, 5y 11.
= EnCodecMAE: tiene 10 capas. Elegimos las capas 0, 5 y 9.
= BYOL-A: tiene 5 capas. Elegimos las capas 0 y 4.

= MERT: tiene 24 capas. Eleginmos las capas 0, 6 y 18.

Los embeddings de cada modelo varian en dimensionalidad, pero no suelen ser muy
extensos. El mas grande consta de 2048 ntmeros de punto flotante, por lo que se optd
por almacenar los embeddings en disco a medida que se generaban. Esto se llevd a cabo
para evitar volver a computarlos en cada corrida, debido a que se trata de un proceso
lento. El proceso utiliza la GPU de la computadora que ejecuta la herramienta con el
fin de acelerarlo, ya que si se utilizara la CPU se tardaria mucho mas. Los embeddings
resultantes se almacenan en formato .pt, ya que son tensores de PyTorch, que ofrece una
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interfaz amigable para guardarlos y volverlos a cargar.

Asimismo, implementamos Coeficientes Cepstrales en las Frencuencias de Mel (MFCCs),
pues en la experimentacion nos va a interesar compararlos. Puntualmente, queremos ver
si las representaciones de los modelos logran mejores resultados para nuestra tarea que los
MFCCs. Estos tltimos se basan en la escala de Mel (del inglés, Melody), que es una repre-
sentacion de las frecuencias que captura su relevancia para el oido humano. Esto se debe a
que nuestra percepcion de las frecuencias tiene una naturaleza logaritmica. Para obtener-
los, primero se divide la senal en ventanas muy pequenas (el estdndar es 93 milisegundos
para audios sampleados a 22050 Hz). Luego, para cada ventana, se utiliza la Transformada
de Fourier de Tiempo Reducido (STFT), obteniendo asi un espectrograma (matriz que
en cada columna representa las frecuencias identificadas para la ventana correspondiente
en la senal original). Una vez que se tiene el espectrograma, se aplica un filtro de Mel,
que se construye a raiz de identificar las frecuencias minima y méaxima, partirlas en 128
intervalos iguales y transformarlas utilizando la escala de Mel. Esto da como resultado lo
que se conoce como un espectrograma de Mel. Finalmente, se aplica la Transformada de
Coseno Discreta (DCT) sobre el espectrograma, y se obtiene as{ una matriz que codifica
los atributos del audio original. Se utilizan 20 coeficientes, que es el valor por defecto E

5 Para la implementacién se utilizé librosa.feature.mfcc


https://librosa.org/doc/0.10.2/generated/librosa.feature.mfcc.html
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2.2.3. Btusqueda del mejor secuenciamiento

Una vez que tenemos los embeddings, se genera el grafo que mencionamos con ante-
rioridad al computar las distancias entre los pares de embeddings de una playlist. Para
tomar la distancia entre dos embeddings, se utilizé la similitud coseno, para la que Py-
Torch trae una funcionalidad que la computa con los tensores como entradaﬁ También, se
implemento la distancia euclidea. No obstante, se descarté para reducir el alcance de este
trabajo, ya que la distancia coseno es la mas utilizada para este tipo de problemas. Para
representar el grafo utilizamos una matriz de adyacencias, la que se almacena también en
disco en formato JSON una vez generada para ahorrar tiempo de cémputo. Se llevé a cabo
de esta manera debido a que, si se necesita el grafo de una playlist que ya fue generado
previamente, se lee del disco en lugar de computarse de nuevo.

Con el grafo ya computado, procedemos a correr distintas heuristicas de TSP que se
implementaron para conseguir un camino, empezando desde el vértice correspondiente a
la primera cancién en la playlist original. Las heuristicas implementadas son:

= Vecino més cercano (Nearest Neighbour o NN) [I].
= Arista mds corta (Shortest Edge) [2].
» Arboles generadores minimos (Minimum Spanning Tree o MinSpan) \|

= Busqueda Tabu (Tabu Search) con 3 vecinos, vetando hasta 5 turnos los movimientos
utilizados y con un méximo de 50 iteraciones [4].

Notamos G = (V, X) al grafo asociado a una lista de reproduccién de tamano n, donde
V ={0,1,...,n—1} son los vértices (cada vértice es una cancién) y X = {(0, 1), (0,2), ..., (n—
2,n —1)} son las aristas. También notamos peso : X — R a la funcién que obtiene el peso
asociado a una arista, es decir, la distancia entre los embeddings de dos canciones de la
playlist. Por tltimo, notamos dg(v) al grado del vértice v en el grafo G, es decir, con
cuantos otros vértices estd conectado v.

Algorithm 1 Vecino més cercano

procedure VECINOMASCERCANO(G = (V, X))
v+ 0
H « [v]
while |H| < n do
w < arg min{peso(v,w),w € V. — H}
H—H+w
V4w
end while
return H
end procedure

Un drbol generador de un grafo G = (V, X) es otro grafo AG tal que sus mismos
vértices son V y sus aristas son un subconjunto de X de manera tal que no se forman
ciclos. Al agregar cualquier arista de X que no esté en el AG, se forma un ciclo y ese ciclo

Shttps://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.functional.cosine_similarity.html


https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.functional.cosine_similarity.html
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Algorithm 2 Arista més corta

procedure ARISTAMASCORTA (G = (V, X))
Xt <— (Z)
141
while : <n —1do
e < arg min{peso(u,v), (u,v) € X Adx,(u) <1Adx,(v) <1Ano forma ciclo}
Xt < Xt U {e}
14 1+1
end while
Xt Xt U{(u,v)} con dx,(u) =1ANdx,(v) =1
v <40
H «+ [v]
while |H| < n do
w < dameUno{w, (v,w) € Xy Aw ¢ H}
H+—H+w
V4~ w
end while
return H
end procedure

contiene a la arista nueva.

Un arbol generador minimo AGM es, entonces, un arbol generador de un grafo pesa-
do que minimiza la suma de los pesos de sus aristas. Cualquier otro arbol generador del
mismo grafo tiene una suma de pesos igual o mayor que su AGM.

Para construir un AGM a partir de un grafo GG, implementamos el algoritmo de Krus-
kal, que consiste en ordenar los pesos de las aristas de menor a mayor e ir seleccionando
aquellas que no formen un ciclo. Es similar a lo que hicimos en el algoritmo |2, con la
diferencia de que no se tienen en cuenta los grados de los vértices. Es decir, en un AGM
puede haber un vértice conectado a mas de dos vértices distintos.

Algorithm 3 Arbol generador minimo

procedure ARBOLGENERADORMINIMO(G = (VX))
T+ AGM(G)
FE < duplicar las aristas de T
D < recorrer E usando DF'S
H < armar el camino siguiendo el orden dado por D
return H

end procedure

Estd demostrado que si el grafo de entrada es euclideano, es decir, para cualquier tripla
de vértices i, j, k se cumple la desigualdad triangular peso(i, k) < peso(i,j) + peso(j, k),
entonces la solucion encontrada por la heuristica es 1-aproximada. Esto significa que el pe-
so del camino encontrado, dividido por el peso del camino éptimo, es menor o igual que dos.
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Sin embargo, en “Generating Similarity-Based Playlists Using Traveling Salesman Al-
gorithms” de Pohle, Pampalk y Widmer [PPWO05|, se implementa esta heuristica pese a
no cumplirse la desigualdad en los grafos de entrada y reporta resultados favorables, por
lo que nosotros optamos por proceder de la misma forma.

La busqueda tabu consiste en partir desde una camino inicial para mejorarlo mediante
intercambios de aristas. Nosotros implementamos la vecindad 2-opt, que consiste en reem-
plazar dos aristas (i,7+ 1) y (5,7 + 1), por la aristas (i,5) y (i + 1,7 + 1). Notar que esto
invierte el orden de los vértices del camino entre i + 1 y j.

Para evitar caer en un maximo local, se utiliza una lista tabi, que funciona como una
memoria a corto plazo donde se almacenan los movimientos realizados a fin de vetarlos
por una cantidad definida de iteraciones.

Algorithm 4 Busqueda Tabu

procedure BUSQUEDATABU(G = (V,X), caminolnicial, cantMaxIteraciones, cantItera-
cionesTabt, tamanoVecindad)
mejorCamino < caminolnicial
T < inicializar lista tabud con la cantidad de iteraciones en 0 para todas las aristas.
140
while i < cantMaxIteraciones do
vecindad <— generar movimientos 2-opt de hasta tamanoVecindad
mejor Movimiento < movimiento que minimiza el peso del camino y no estd en T’
mejorCamino < aplicar mejor M ovimiento a mejorCamino
T <+ marcar mejor M ovimiento como tabd por cantlteracionesTabu
T < actualizar iteraciones restantes
end while
return mejorCamino
end procedure
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2.3. Metodologia de evaluacion

2.3.1. Preliminares

Definimos una playlist p de tamano n como p = [t, ..., t,], donde ¢; es la i-ésima can-
ci6én de la lista de reproduccién. Asimismo, notaremos al largo de la playlist p como |p|. Es
decir, p = [t1, ..., t,] entonces |p| = n. Cada cancién se identifica con la posicién que ocupa
en la playlist original, es decir t; =i — 1 € NU{0}. De esta forma, p = [0,1,2,...,n — 1].
Notamos p’ a un secuenciamiento de p. Por ejemplo, si p es una playlist de 5 cancio-
nes [0,1,2,3,4], entonces un posible secuenciamiento p’ podria ser [0, 3, 1,4, 2]. Definimos
también cabeza(p) = t1 y cola(p) = [ta, ..., tn]. También utilizamos p; para referirnos a la
i-ésima cancién t;.

Para generar secuenciamientos aleatorios, definimos la funcién mezcla, que toma co-
mo entrada una lista y retorna otra del mismo largo y con los mismos elementos, pero
no necesariamente en sus mismas posiciones ﬂ Notamos entonces r(p) = cabeza(p) +
mezcla(cola(p)) a un secuenciamiento aleatorio de la playlist p. La primer cancién se deja
fija para que la comparacion tenga sentido, ya que todas las heuristicas implementadas
saben desde qué cancién comenzar a secuenciar.

2.3.2. Distancias entre secuencias

Una funcién para medir la distancia entre dos cadenas del mismo largo es la distancia
de Hamming [Hamb50|, la que cuenta la cantidad de posiciones para las que hay elementos
distintos en ambas cadenas.

Ip
hamming(p,p’) = Z neq(pi, p;) (2.1)
i=1
donde
0 sia=0b
neq(a,b) = e
1 sia#b

Notemos que en el caso en que la playlist original p = [0, 1,2, 3, 4] y el secuenciamiento
P =10,2,3,4,1], hamming(p,p’) = 4, dado todas las canciones de cola(p) estén en po-
siciones que no son las originales. Sin embargo, podriamos decir que el secuenciamiento
estuvo muy cerca de la playlist original, ya que bastaria con un shift a la derecha de cola(p)
para que quede exactamente igual.

Por ese motivo, otra distancia muy utilizada para este tipo de problemas es la distancia
de edicién o distancia de Levenshtein [Lev65|, que mide la cantidad de ediciones que
hay que hacer para convertir una cadena en otra. Las posibles ediciones son insertar un
elemento, eliminarlo , o sustituirlo.

7 Para la implementacién se utilizé la funcién shuffle de la biblioteca esténdar de Python para trabajar
con aleatoreidad
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p| st [p/] =0
7'l si [p] =0
levenshtein(cola(p), cola(p’)) si cabeza(p) = cabeza(p')

levenshtein(p,p’) =
(p,p) levenshtein(cola(p),p’)

1+ min { levenshtein(p, cola(p')) si no

levenshtein(cola(p), cola(p'))
(2.2)
Volviendo al ejemplo anterior, sip = [0, 1,2,3,4] y p' = [0,2, 3,4, 1], levenshtein(p,p’) =
2, pues las ediciones necesarias para convertir p’ en p son eliminar el 1 del final e insertarlo
entre el 0 y el 2.

Se puede ver de la definicién que en el peor caso la distancia entre dos cadenas es
igual al largo de la cadena més larga, ya que basta con sustituir todas las posiciones de
la cadena més corta e insertar las posiciones restantes. De esta manera, si comparamos
siempre cadenas del mismo largo, sabemos que la distancia va a ser, como maximo, ese
mismo largo.

2.3.3. Distancias de contenido

Notamos al embedding de una cancién t generado por un modelo m en la capa ¢; como
me, (t). De esta forma, podemos pensar en un modelo y en una capa del mismo como una
funcién m., : NU {0} = R". La dimensionalidad del embedding dependerd del modelo
elegido, por ejemplo: Music2Vecs : NU {0} = R BYOLA, : NU {0} = R2048,

Ademsds, notamos la distancia entre dos embeddings e; y e; como d(e;,e;j) y esta estd
dada por la funcién de similitud coseno [HKP12|, la cual se define como

__Ci¢
[leill2 - [lej] 2
Dado que la similitud coseno vale —1 cuando los embeddings son opuestos y 1 cuando

son idénticos, se define la distancia coseno mediante la ecuacién que vale 0 cuando
los embeddings son idénticos y 2 cuando son opuestos.

Sc(ei,ej) c [*1, 1] (23)

d(ei, Ej) =1- Sc(ei, ej) S [0, 2] (2.4)

Definimos, entonces, el peso de una playlist p en el espacio dimensional generado por
el modelo m como la suma de distancias entre cada par de canciones continuas de la lista.
Dado que, para evaluar resultados, vamos a comparar los pesos de playlists con diferente
largo, nos va a interesar normalizarlos. Para esto, podemos utilizar la cota superior para
cada distancia por la ecuacion |2.4

Ipl—1
> d(me (pi), me; (Pit1))
W(p m z) = =
e 2(lp| = 1)
Ahora bien, W puede tomar valores pequenios tanto si todas las canciones de la playlist
tienen distancias muy pequenas entre si como si esta fue ordenada cuidadosamente para

(2.5)
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que cada transicién sea suave. A fin de poder medir esto, tomamos para cada lista y para
cada modelo una cantidad n_rand de muestras aleatorias y dividimos su promedio por el
peso original. Si este es mayor a uno, significa que las variaciones aleatorias de las mismas
canciones generan caminos mas pesados, y por ende el orden original tiene transiciones
mas suaves. Esto se expresa en la ecuaciéon

> p W(T(p),mci)
W (1) =~ 2 (26)

2.3.4. Entropia de Shannon

Otra forma de caracterizar a las playlists es utilizar la entropia de Shannon en funcién
de los géneros de las canciones. Si bien para calcularla recurrimos a meta-datos y no al
contenido del audio, este numero igualmente puede servir para medir qué tan predecibles
pueden ser las listas con las que estamos trabajando (similar a lo que se hace en [PPWO05]
para medir la coherencia de las listas). La férmula para calcularla es la siguiente:

entropia(p) = — Z prob(genero(p;)) loga(prob(genero(p;))) (2.7)
pi€p

Ejemplo: tenemos una playlist de 5 canciones cuyos géneros son:

» 0: {Rock, Prog Rock}

» 1: {Prog Rock, Grunge}
2: {Pop}

3: {Hip-hop, Nu metal}

= 4: {Pop, Hip-hop}
Entonces, las probabilidades de que una cancién pertenezca a cada género son:

= Rock: %

= Prog Rock: %
= Grunge: %

= Pop: %

= Hip-hop: %

= Nu metal: %

Y podemos calcular la entropia de esta playlist como:

1 1 2 2

Lo cual es bastante alto. Supongamos otra playlist mas coherente:
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0: {Hip-hop, Pop}
» 1: {Hip-hop, Rap, Pop}

= 2: {Hip-hop, Pop}

3: {Hip-hop}

4: {Hip-hop, Pop}

Entonces las probabilidades de que una cancién pertenezca a cada género son:
= Pop: %

= Hip-hop: 1

= Rap: %

Y podemos calcular la entropia de esta playlist como:

4 4 1 1
—; log <5> ~logy(1) — ; log, <5> = 0,72192809488

Que nos da un nimero menor a 1, por lo cual es mejor que la distribucién uniforme.

2.3.5. Saltos de género

Para aproximarnos a la cantidad de saltos bruscos que posee una lista de reproduccion,
podemos contar cuantos saltos hay en los cuales la cancion actual no tiene ningtin género
en comun con la siguiente:

lp|—1
genre_fluctuations(p) = Z genres(p;) N genres(piy1) = & (2.8)
i=1
Los géneros son a nivel de artista, por lo que pueden no ser muy precisos. Sin embargo,
sirven para dar una nocioén, ya que dos canciones con caracteristicas actisticas similares
tienen una alta probabilidad de pertenecer al mismo género musical.

2.3.6. Puntajes

Para este trabajo utilizaremos dos puntajes principales para medir qué tan cerca la
playlist p' estd de la playlist original p: el puntaje de edicién y el puntaje de edicién pesado.

El puntaje de edicién consiste en normalizar la distancia de Levenshtein. Esto se debe a
que queremos tener un nimero que nos diga qué tan bien resulté el algoritmo sin importar
el largo de la lista de reproduccién. Como el método comienza siempre desde la primera
cancién, sabemos que, en el peor caso, la distancia de Levenshtein es |p| — 1.

levenshtein(p,p’)
Ip| —1

score(p’) = (2.9)
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Se ve que, de esta manera, score(p’) € [0,1], donde 0 implica que es necesario editar
todas las canciones de cola(p) para que se convierta en cola(p'), mientras que 1 implica
que ya son idénticas.

Ahora bien, score penaliza de igual manera si el secuenciamiento puso una cancién
muy similar como si puso una diametralmente distinta, con tal de que no sea la misma
cancién que habia en la playlist original. Para mitigar esto, proponemos una distancia
de edicion pesada, en la cual el peso de cada edicion es equivalente a la distancia entre
sus embeddings:

|p|
weighted_edit_distance(p,p’, me,) = Z d(me,(pi), me; (p)) (2.10)
1
Luego, utilizamos la légica del puntaje anterior para establecer uno que use esta dis-
tancia pesada:

weighted_edit_distance(p,p’, me,)
2(lpl — 1)

Al igual que en la ecuacién dado que las distancias entre embeddings valen 2 como
mucho, esto tiene el efecto de que weighted_score(p’) € [0,1] y el significado del punta-
je es andlogo al anterior. Notar que en también dividiamos por 2(|p| — 1), dado que
las distancias eran entre canciones consecutivas de una misma playlist. En cambio, ahora
estamos tomando las distancias entre dos listas de reproduccion diferentes. Sin embargo,
todas las heuristicas para recorrer el grafo saben que deben empezar desde la primera
cancién de la playlist original. Por ende, como siempre la primera cancion es la correcta,
tenemos, como mucho, una distancia de |p| — 1, por lo que el denominador queda igual.

weighted_score(p’,me,) = 1 (2.11)

Ahora bien, es verdad que la cantidad de ordenamientos posibles crece de manera ex-
ponencial con cada pista que se agrega a la playlist. Es decir, obtener un puntaje de 0,5
para una lista de reproduccién pl de 5 canciones se podria considerar bajo, dado que hay
4! = 24 combinaciones posibles para ordenar cola(pl). En cambio, obtener un puntaje de
0,5 en una playlist p2 de 50 canciones se podria considerar alto, ya que habremos ubicado
con éxito 24 canciones de cola(p2) (recordemos que la cabeza siempre estd bien ubicada)
cuando hay 49! combinaciones posibles para cola(p2).

Esto nos llevé a pensar en otra normalizacion si utilizamos el nimero combinatorio
entre el largo de la playlist y la distancia obtenida. Para esto, calculamos la probabilidad
de asignar de forma correcta k canciones en una lista de reproduccién de tamano n+1 (de
esta forma notaremos brevemente a n como el largo de cola(p)). Esto es: cudntas combina-
ciones de k canciones puedo tomar de las n, multiplicado por la cantidad de combinaciones
en las que las n — k canciones restantes estén todas mal asignadas, sobre la cantidad total
de permutaciones.

La cantidad de combinaciones estd dada por (Z), mientras que la cantidad total de
permutaciones estda dada por n!. Ahora, para calcular la cantidad de combinaciones donde
hay n — k canciones mal asignadas, utilizamos el niimero subfactorial, que calcula, para
un largo de cadena m, la cantidad de desarreglos posibles. Un desarreglo es una permuta-
cién donde ninguno de los elementos de la secuencia original queda ubicado en su posiciéon
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original.

Por ejemplo, para una playlist de 5 canciones p = [0, 1,2, 3, 4], tenemos los siguientes
desarreglos para cola(p): [0,2,1,4,3], [0,2,3,4,1], [0,3,1,4,2], [0,3,4,1,2], [0,3,4,2,1],
[0,4,1,2,3], [0,4,3,1,2] y [0,4,3,2,1]. En todas las demds permutaciones de cola(p) hay
al menos un elemento que se encuentra en su posicién original.

Notamos D, al subfactorial de m y tiene la siguiente férmula cerrada:

- (1)
Dp=ml>_ g (2.12)
i=0

Esta se puede obtener de restar a la cantidad total de permutaciones m! todas aquellas
donde, al menos, un elemento aparece bien ubicado, y para eso hay que sumar las combi-
naciones donde aparece exactamente un elemento bien ubicado, luego donde aparecen dos,
y asi de manera sucesiva. En el capitulo 5 de Concrete Mathematics [GKP94] se encuentra
una demostracién de la férmula. Usando el ejemplo anterior, tenemos que Dy = 9. Notar
que Dp=0=1y Dy =1-1=0.

Al juntar todo, notamos P(k,n) a la probabilidad de asignar correctamente k canciones
de n:

P(k,n) = (&) X Dot (2.13)

n!

Siguiendo con el ejemplo, la probabilidad de asignar bien 2 canciones de 4 es P(2,4) =

4
D . .
() ; 2 = % = 0,25. Esto es correcto dado que de 24 permutaciones posibles de cola(p

solo en 6 se asignan 2 bien y 2 mal (recordemos que no contamos la primera posicién
[0,1,2,4,3],[0,1,4,3,2],[0,1,3,2,4],[0,4,2,3,1], [0, 3,2,1,4], 0,2, 1, 3, 4].

);
E

También, podemos observar que, dado que tenemos la distancia de Hamming compu-
tada, que indica cuantas canciones quedaron mal colocadas, podemos calcular la probabi-
lidad de asignar mal k pistas de n, dado que es lo mismo que calcular la probabilidad de
asignar bien n — k canciones. Notamos entonces P’'(k,n) a la probabilidad de asignar mal
k canciones de n y lo calculamos de la siguiente forma:

" Y x Dy ") xD
P'(k,n) = P(n —k,n) = (”s) Xn!" (n=k) _ (”—’fl!x i (2.14)

Calculemos todas las probabilidades para cola(p):

NENENE RSN

Notemos que P’'(1,4) = 0 porque D; = 0, lo cual es correcto dado que si hay una can-
ciéon mal ubicada, indefectiblemente tiene que haber otra que lo esté también. También,
se advierte que la suma de las probabilidades es 1, dado que son todas las combinaciones
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posibles.

Finalmente, podemos utilizar esta probabilidad normalizada para obtener un puntaje.
Para esto tomamos la probabilidad ma&s alta como referencia. Algo curioso sucede con
playlists de tamano mayor a 5, y es que la probabilidad de asignar mal todas las canciones
(utilizando la ecuacién es ligeramente menor a la de asignar mal todas las canciones

1x44 _ 5x9

excepto una. Por ejemplo P(5,5) = P(4,5) = 25=.
p Jemp 5 120 Y , 120

log P'(h ) / —1)—log P’ —2 -1
comb_score(y) = '3 ( amﬂfmg(p ,p),Ip| — 1) —log (Ipl =2, |p| — 1) (2.15)
log P(0, |p| — 1) —log P'(|p| — 2,[p| — 1)
Vemos que si p’ = p entonces hamming(p’,p) = 0 y por ende comb_score(p’) = 1,
mientras que si hamming(p', p) = [p| — 2 entonces comb_score(p’) = 0.

Otro puntaje diferente surge de la idea de contar cuantos clusters se forman en un
secuenciamiento. Es decir, si el conjunto de canciones posee varios géneros distintos, por
ejemplo cinco canciones de Jazz, seis de Rock & Roll y cuatro de Blues, es de esperar
que en el secuenciamiento que minimiza la cantidad de saltos bruscos se encuentren las
canciones agrupadas por género y que los saltos mas bruscos se produzcan justamente en
el cambio de género, aunque como vimos en el ejemplo de la seccién [I.3] si se eligen bien
las canciones que unen estos clusters se puede suavizar la transicion de un género a otro.

Con esta idea en mente, decidimos generar un puntaje en base a la cantidad de subarre-
glos del secuenciamiento en los cuales, para cada par de temas consecutivos, la distancia
entre sus posiciones en la playlist original no sea mayor a uno. Este puntaje se basa en
la nocién de que, si estamos comparando contra una lista homogénea que tiene varios
géneros, es de esperar que haya agrupaciones por estos y que tanto el orden de los grupos
no impacta tanto en la experiencia de escucha. Es verdad que hay géneros que estdn mas
cerca de otros, pero si son todos muy distintos el orden se vuelve indiferente en la ex-
periencia de escucha. Por ejemplo, supongamos una lista p = [0,1,2,3,4,5,6,7,8|, donde
[0,1,2] son canciones de musica cldsica, [3,4,5] de musica electrénica y [6,7,8] de salsa.
Tomemos un secuenciamiento p’ = [0, 1,2,8,7,6,3,4,5]. En este caso, pasamos de miisica
clésica a salsa, que es igualmente valido que pasar de clésica a electrénica, ya que no hay
elementos en comun entre estos tres géneros. A su vez, el orden relativo de cada género
tampoco impacta demasiado en la experiencia de escucha en este caso, por ende consi-
deramos escuchar las canciones de salsa en el orden inverso es igualmente valido. Para
conseguir estos subarreglos, utilizamos el algoritmo

Para priorizar los secuenciamientos con subarreglos de mayor longitud, se define el
puntaje [2.16] donde utilizamos el largo de cada subarreglo como exponente. Este es el
unico puntaje que no se encuentra normalizado, ya que por cémo lo definimos habria que
dividir por 2" para que quede entre 0 y 1, y al ser este un nimero tan grande quedarian
todos los resultados muy cerca del 0.

subarray_score(p’) = Z olsl=1 (2.16)

sesubarreglos(p’)
En linea con lo anterior, otro puntaje que puede servir para obtener mas informacién
sobre la naturaleza del orden en las listas de reproduccién es utilizar los géneros de las
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Algorithm 5 Subarreglos

procedure SUBARREGLOS(p)
subarreglos < []
1+ 0
while i < |p| — 1 do
subarregloActual < [pli]]
while i < |p| —1 & abs(p[i] —p[i +1]) =1 do
subarregloActual.push(p[i + 1])
1 1+1
end while
if |subarregloActual| > 1 then
subarreglos.push(subarregloActual)
end if
1< 1+1
end while
return subarreglos
end procedure

canciones. Podemos contar la cantidad de veces que se cambia de género en una lista y
utilizarlo para construir un puntaje donde el valor més alto implica que no hay cambio de
género en toda la lista y el valor mas bajo implica que cada par de canciones pertenecen
a un género distinto. Esto se expresa mediante la ecuacién [2.17]

genre_fluctuations(p')
Pl -1

Para todos los puntajes presentados anteriormente, generamos una variante donde les

restamos el promedio de los resultados obtenidos para instancias aleatorias. Esto, a fin de

genre_fluctuation_score(p’) = 1 (2.17)

poder visualizar mejor los resultados obtenidos.

> score(r(p))

Finsted. N 1 norand 2.18
adjusted_score(p’) = score(p') n_rand ( )

>~ weighted_score(r(p), m,)

adjusted_weighted_score(p', m.,) = weighted_score(p’, mci)—n’mnd

n_rand
(2.19)
> comb_score(r(p))
adjusted_comb_score(p') = comb_score(p') — "4 (2.20)
n_rand
> subarray-score(r(p))
adjusted_subarray_score(p') = subarray_score(p’) — n-rand (2.21)

n_rand



3. EXPERIMENTACION

En este capitulo planteamos las hipdtesis del trabajo (algunas fueron introducidas pre-
viamente como interrogantes) y hacemos uso de la herramienta que construimos para poder
validarlas o falsearlas segun los resultados obtenidos. Se describe también la configuracién
de cada experimento y un andlisis de los resultados que se alcanzaron.

3.1. Configuracion general de los experimentos

En todos los experimentos se utilizaron los audios correspondientes a 973 playlists del
Art of The Mix 2011 dataset que se mencionaron en la seccién Los embeddings co-
rrespondientes fueron generados con fragmentos de treinta segundos a partir del minuto
de cancion. Para construir el grafo se empleé la funcién de distancia coseno dada por la
ecuacion para calcular los pesos de las aristas pertenecientes a dos canciones.

Por cada playlist, se ejecutaron todos los modelos listados en y, por cada uno,
se ejecutaron todas las heuristicas mencionadas en [2.2.3] Sin embargo, cada experimento
luego puede fijar el modelo o la heuristica a fin de explorar y comparar los resultados.
Esto se aclara en la configuracién de cada experimento.

Para evaluar los resultados se usaron los puntajes mencionados en [2.3.6] En algunos
experimentos también se hizo un ajuste de los resultados, que consiste en restarle al puntaje
de una ejecucién, el promedio obtenido por los secuenciamientos aleatorios de ese mismo
puntaje, para el mismo largo de playlist.

3.2. Analisis exploratorio

A fin de comprender la naturaleza del dataset, realizamos algunas pruebas antes de
analizar los resultados de nuestros algoritmos. Lo primero que quisimos observar fue la
distribucién de las playlists en cuanto a su tamafio. Recordemos que cuantas mas canciones
tenga la lista a secuenciar, menor es la probabilidad de reproducir el orden original. Como
se puede ver en la figura las listas de reproduccion del conjunto de datos sigue una
distribucién acampanada, estando la mayoria de estas concentradas entre diez y treinta
canciones.

También calculamos la entropia de Shannon de estas listas, para medir qué tanta va-
riacién de géneros hay y que correlacion hay con el largo de las mismas. Es de esperar que
para playlists mas largas haya una mayor cantidad de géneros. En la figura se ve que
hay dispersion entre las listas. Calculamos el coeficiente de correlacién de Spearman y este
da un valor relativamente bajo (0, 18), por lo que no podemos esperar que haya demasiada
relacién entre la cantidad de canciones y la cantidad de géneros.

Otro valor a explorar para entender la homogeneidad de las playlists originales es la

cantidad de saltos de género que contienen. Para ver esto, calculamos genre_fluctuation
para todas las listas utilizando la ecuacién 2.8 El resultado se puede ver en la figura

24
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Fig. 3.1: Analisis de las listas de reproduccién obtenidas del conjunto de datos.
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Cémo es de esperarse, hay una mayor correlacion entre la cantidad de canciones y la
cantidad de saltos, aunque se observa una cantidad considerable de listas que se encuen-
tran por debajo de la diagonal, al menos hasta treinta canciones. Estas pueden ser muy
homogéneas debido a que agrupan las canciones por género, aunque, si hay muy pocos
géneros en total, cualquier ordenamiento aleatorio también lo seria.

También calculamos W (suma de distancias) de todas las playlists que conseguimos
descargar del dataset, utilizando la ecuacién y todos los modelos de extracciéon de au-
dio implementados. Podemos observar de la figura [3.2] que los valores de W se mueven en
rangos muy distintos para las mismas playlists. Esto podria deberse a que algunos modelos
logran capturar mejor lo que el oido humano percibe como similar que otros (asumiendo
que la mayoria de las listas estdn ordenadas por similitud). Otro motivo vélido para expli-
car esta diferencia en los rangos es que simplemente las distancias se mueven en diferentes
escalas. Es decir, un modelo X podria decir que las canciones A y B estdn a una distancia
de 0,1 y que las canciones B y C estdn a una distancia de 0, 2, mientras que otro modelo
Y podria medir 0,3 para las primeras y 0,6 para las segundas. Ambos modelos miden lo
mismo, solo que en diferente escala.

9 Modelos
030 8 I Music2Vec, 0
' T E B Music2Vec, 5
I Music2Vec, 11
0.25 o I EncodecMAE, 0
[ EncodecMAE, 5
l o g = EncodecMAE, 9
0.20 o B MFCC
o [ Byol-A, 0
3 Il Byol-A, 4
- 015 I MERT, 0
E Il MERT, 6
0.10 @ MERT, 18
(o]
0.05

O
0.00 o O OOOO%OgOO

Fig. 3.2: Pesos de las playlists originales por modelo

Para ver en cudl de estos dos escenarios nos encontramos, procedemos a calcular W
mediante la ecuacion ya que si nos encontramos en el primer escenario (modelos con
menores pesos capturan muy bien el oido humano), deberiamos observar que, al cambiar
el orden de las canciones de la playlist original al azar, los pesos de los recorridos totales
deberian incrementarse notablemente, por lo que el cociente deberia dar un ntimero supe-
rior a uno. Cémo podemos observar en la figura [3.3] la mediana para todos los modelos
esté bastante cerca de uno, aunque es verdad que tenemos varios outliers para arriba, pero
todos los modelos parecen haberse alineado bastante, con lo que nos inclinamos a pensar
que nos encontramos en el segundo escenario.
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Fig. 3.3: Pesos de las playlists originales ordenadas al azar, divididos por los pesos originales,
separados por modelo

De hecho, podemos analizar las distribuciones de un subconjunto para ver si se obser-
va una correlacion mas clara. Tomamos en este caso el veinte porciento de las listas con
mayor valor de W. Se puede ver en la figura que los tamanos de las listas en este
subconjunto no varian mucho, lo cual es bueno ya que podemos descartar que esto se deba
simplemente a una menor cantidad de canciones. Algo similar se ve en las figuras
y y es que la dispersién hasta se incrementa levemente, por lo que descartamos que
haya muchas listas en este subconjunto con pocos géneros para explorar.

Por 1dltimo, para finalizar con el andlisis exploratorio y pasar a evaluar los resultados
obtenidos por nuestra herramienta, podemos observar en la figura [3.5| un mapa de calor
para medir la correlacion de W entre los modelos implementados. Se puede observar una
alta correlacion entre la mayoria de modelos, lo que implica que miden distancias similares.
La excepcion principal es M FCC'. Esto creemos que se debe a que usa una normalizacién
distinta. También podemos notar que EnCodecM AFEg también tiene una correlacién baja
con la mayoria de los demas modelos.
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3.3. Evaluacién de caminos obtenidos

3.3.1. Configuracién

Para este experimento utilizamos el modelo M E RTj, dado que observamos resultados
muy interesantes con este modelo mientras construiamos la herramienta. Para encontrar
los caminos, se utilizé la heuristica de vecino més cercano sobre el grafo dado que es la
heuristica mas similar a cémo ordenamos los humanos, partiendo desde la primera cancién
de la playlist original.

Calculamos W y genre_fluctuation_score de los secuenciamientos encontrados por
nuestra herramienta utilizando las ecuaciones [2.5 y y los comparamos contra los or-
denamientos originales y aleatorios (veinte instancias).

El anélisis se hace sobre un subconjunto de listas de reproduccién. De las 973 disponi-
bles, nos quedamos con el veinte porciento (195 listas aproximadamente) que mayor valor
de W tenfan. Esto se hizo para que la comparacién tuviera més sentido, ya que, si la play-
list de base no tiene algtn criterio de ordenamiento (da lo mismo que aleatorio), seguro
nuestra herramienta encuentra un camino con menor peso, dado que esta optimizado para
minimizar esa funcién. A este subconjunto lo llamamos listas homogéneas.

3.3.2. Hipotesis

Esperamos ver que nuestra herramienta genere secuenciamientos al menos tan ho-
mogéneos como en las listas originales. Esto se debe a que la heuristica elegida es golosa
y tiene una naturaleza muy similar a la que empleamos los humanos a la hora de ordenar
las canciones.

3.3.3. Resultados

Podemos ver en la figura que los pesos de los caminos obtenidos por nuestro al-
goritmo son, en promedio, mas bajos que los de las playlists originales.

También, podemos ver en la figura que los caminos obtenidos por nuestro algo-
ritmo tienen, en promedio, mas fluctuaciones de género que las listas originales, aunque
tienen menos que las instancias aleatorias.

Con estos resultados podemos afirmar que los secuenciamientos generados por nuestra
herramienta, utilizando M E RT como modelo y la heuristica del vecino méas cercano, son
m&s homogéneos que las instancias aleatorias. Con respecto a la hipétesis, no podemos
afirmar que nuestros secuenciamientos tengan una menor cantidad de saltos bruscos que
las playlists originales, si bien los pesos de los caminos en promedio son menores, debido
a que poseen una mayor cantidad de saltos de género que todavia no podemos justificar.
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Fig. 3.6: Resultados con M ERTj y heuristica de vecino mas cercano sobre el subconjunto de listas
homogéneas.
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3.4. Evaluacién de modelos

3.4.1. Configuracion

Calculamos los puntajes mencionados en la seccién [2.3.6] para las listas homogéneas
(subconjunto con valores més altos de W), debido a que las tomamos como fuente de
verdad. Los puntajes se calcularon para todos los modelos de extraccién de audio imple-
mentados, mencionados en la seccion La heuristica que se usé para compararlos fue
la del vecino mas cercano, por el mismo motivo que para el experimento anterior. Para
todos los puntajes excepto adjusted_weighted_score pudimos generar mil instancias alea-
torias para cada tamano de playlist, dado que no se necesitan computar los embeddings de
las canciones y por ende el costo computacional de la simulacién es mucho mas bajo.

3.4.2. Hipdbtesis

Dado que en el experimento anterior vimos que las playlists generadas por nuestra
herramienta tienen, en promedio, menor peso total y mayor cantidad de fluctuaciones de
género que las listas originales, no podemos esperar que se parezcan del todo entre si, por
lo que la mayoria de los puntajes propuestos deberian dar valores bajos.

3.4.3. Resultados

Como podemos observar en la figura [3.7], once modelos obtuvieron un adjusted_score
cercano al cero. Esto era de esperarse, ya que, al observar que aun el mejor porcentaje
de listas tiene un peso total mayor al de nuestros secuenciamientos, es de esperarse que
estos no se parezcan demasiado. Sobre todo, utilizando la distancia de Levenshtein, que
penaliza de igual manera todas las ediciones.

04 5 fe) (0) Modelos
o o o o I Music2Vec, 0
© o o o I Music2Vec, 5
0.3 o o O o) o I Music2Vec, 11
o o § © EEE EncodecMAE, 0
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e E VERT, 0
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-0.2

Fig. 3.7: Comparacién entre modelos de adjusted_score (distancia de Levenshtein) sobre el subcon-
junto de listas homogéneas. Heuristica de vecino mas cercano. Valores més altos indican
mejores resultados.
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Sin embargo, podemos notar que el modelo M E RTj tiene una mediana de adjusted_score
mayor a la de todos los deméas modelos. Pese a no ser un puntaje demasiado alto tampoco,
elegimos estudiarlo mas en detalle. Podemos observar en el grafico que los secuen-
ciamientos generados por nuestra herramienta con este modelo son, en promedio, més
parecidos a las playlists originales del dataset que el ordenamiento aleatorio. Este es un
resultado muy interesante porque muestra indicios de una correlacién entre los criterios
utilizados a la hora de generar las listas y el criterio utilizado por nuestra herramienta
para ordenarlas, segtn el espacio dimensional del modelo.

Orden
0.4 —— Secuenciamiento
—— Aleatorio

0.3

0.1

0.0

12 14 16 18 20 22 24 26 28
Tamanfo de playlist

Fig. 3.8: Comparacién de score (distancia de Levenshtein) entre secuenciamientos generados por
la herramienta y permutaciones aleatorias (con la primer cancién fija). Modelo M ERT
y heuristica de vecino mas cercano.

Se plantea entonces el interrogante de qué comportamiento sera el que captura M E R1Ty,
que es distinto a todos los demés modelos. Para intentar entender mejor lo que sucede,
exploramos los resultados de los otros puntajes propuestos. En la figura podemos ver
que, para adjusted_weighted_score, el resultado no es el mismo, sino que es M FCC el
que obtiene valores mas altos en promedio.

Sin embargo, si miramos el detalle de M ERTj en la figura [3.10] vemos también que
estd por encima de los secuenciamientos aleatorios, aunque se acercan mucho para algunos
tamafios de playlists. Esto se explica porque M ERT}j es un modelo que se mueve en una
escala muy pequena de distancias, por lo que es de esperar que ambos puntajes estén cer-
ca. Lo mas dificil de justificar es la alta variacién de estos, ya que no decrecen de manera
consistente conforme avanza el tamano de las listas. Aqui la normalizaciéon del puntaje
puede influir, ya que, al trabajar con distancias muy pequenas, la divisién por dos puede
quedar muy grande.

Siguiendo con la comparacién con las listas originales del conjunto de datos, analiza-
mos los resultados obtenidos mediante el puntaje adjusted_comb_score que surge de las
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Fig. 3.9: Comparacién entre modelos de adjusted_weighted_score (distancia de embeddings) sobre
el subconjunto de listas homogéneas. Heuristica de vecino més cercano. Valores mas altos
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Fig. 3.10: Comparacién de weighted_score (distancia de embeddings) entre secuenciamientos gene-
rados por la herramienta y permutaciones aleatorias (con la primer cancién fija). Modelo
MERT) y heuristica de vecino més cercano.

probabilidades de obtener ciertos secuenciamientos. La intuiciéon nos dice que, al igual que
sucede con adjusted_score, el modelo M ERTj deberia tener ventaja por sobre los demas.
Al generar secuenciamientos mas parecidos a las listas originales en funcién de la distancia
de Levenshtein, es de esperar que este puntaje lo favorezca. Las probabilidades de asignar
canciones en las posiciones originales disminuyen conforme crece el tamano de la lista.
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Fig. 3.11: Comparacién entre modelos de adjusted_comb_score (probabilidad de obtener el secuen-
ciamiento logrado) sobre el subconjunto de listas homogéneas. Heuristica de vecino mas
cercano. Valores més altos indican mejores resultados.

Como se puede ver en la figura la mediana de todos los modelos esta apenas por
debajo de cero. Una conclusiéon que podemos extraer de este resultado es que, al ser muy
alta la cantidad de combinaciones, cuesta més distinguir entre resultados no tan buenos.
Esto es lo opuesto al efecto buscado, ya que pretendiamos con este puntaje darle méas
valor a las canciones que fueron bien colocadas. También se ve que M ERT{ alcanza en su
percentil 75 un maximo que los otros modelos no, por lo que sigue siendo el modelo que
mejor captura similitudes con las listas originales.

Si observamos los puntajes a lo largo de los tamanos de las listas, vemos en la figura
B:12] que para las instancias aleatorias decrece conforme las listas son més largas, con me-
nor velocidad que utilizando el puntaje original. Los mismos saltos se pueden observar aqui
para nuestros secuenciamientos (aunque, en esta ocasién son mas pronunciados, y para
algunos tamanos de listas llega incluso a decrecer hasta la media del puntaje obtenido por
las instancias aleatorias).

Para terminar de comparar los modelos, calculamos adjusted_subarray_score para
medir cudntos clusters se generan por cada modelo. Aqui no podemos basarnos en los
resultados anteriores para formular una hipdtesis, dado que podria suceder que un modelo
genere varios de estos subarreglos donde las canciones estan en el orden inverso y, por
ende, cuentan como ediciones.

Se puede ver en la figura|3.13| que los puntajes obtenidos por los diferentes modelos pa-
ra este puntaje estan mucho maés parejos, siendo Music2Vecy, EnCodecM AEs y M ERT,
los que alcanzan maximos en sus percentiles 75. De hecho, se observa que la mediana es
igual para todos los modelos.
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Fig. 3.12: Comparacién de comb_score (probabilidad de obtener el secuenciamiento logrado) entre
secuenciamientos generados por la herramienta y permutaciones aleatorias (con la primer
cancion fija). Modelo M ERTp y heuristica de vecino més cercano.
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Fig. 3.13: Comparacién entre modelos de adjusted_subarray-score (clusters de canciones que res-
petan la cercania en la lista original) sobre el subconjunto de listas homogéneas. Heuristi-
ca de vecino mas cercano. Valores més altos indican mejores resultados.

Si de nuevo miramos en detalle lo que sucede con M FRTj para este puntaje a lo largo
de los diferentes tamanos de listas, podemos ver en la figura que nuestros secuencia-
mientos obtienen un puntaje muy superior a las instancias aleatorias, indicando asi una
tendencia de la herramienta a agrupar canciones que también estaban agrupadas en las
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listas originales, aunque no precisamente en el mismo orden, ya que sino veriamos en el
grafico puntajes muchos maés altos debido a la naturaleza exponencial de su célculo.

Estos resultados muestran otra propiedad interesante de las listas originales y de la
naturaleza del problema en si mismo: es mas sencillo agrupar las canciones que se parecen
mas, pero cuando hay que saltar de un grupo al otro, la eleccién puede no ser evidente.
Asi mismo, el orden de las canciones dentro de cada grupo, tampoco lo es. Para medir
esto, se podrian utilizar algunas playlists testigo a fin de observar:

1. Qué tanto varia el peso total del camino alterando el orden de las canciones de un
mismo grupo.

2. Cuéanta distancia hay entre la iltima cancién de un grupo y la primera de los otros.
De esto podria surgir un umbral de seguridad a la hora de dar el salto, y buscar
otras estrategias para analizar los grupos restantes en caso de que la eleccién no sea

clara.
Orden
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Fig. 3.14: Comparacién de subarray_score (clusters de canciones que respetan la cercania en la
lista original) entre secuenciamientos generados por la herramienta y permutaciones alea-
torias (con la primer cancién fija). Modelo M ERT} y heuristica de vecino més cercano.

Concluimos, entonces, que este tltimo puntaje es més justo para evaluar el rendimiento
de la tarea, y el que més potencial tiene para seguir explorando el problema.
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3.5. Evaluacién de heuristicas

3.5.1. Configuracién

Repetimos la configuracién del experimento anterior, es decir, los puntajes mencionados
en la seccién para las listas homogéneas (subconjunto con valores més altos de W)
La diferencia radica en que en esta seccién observaremos los resultados obtenidos por
las diferentes heuristicas. El modelo que se elige para este andlisis es M ER1Ty, dado que
es el que obtuvo los mejores resultados en el experimento anterior y queremos ver si
otra heuristica puede mejorarlos ain més. De nuevo, utilizamos mil instancias aleatorias
para todos los puntajes, excepto adjusted_weighted_score. El camino inicial elegido para
la busqueda tabu es una permutacién al azar, dado que no quisimos que los resultados
dependieran del comportamiento de otra heuristica.

3.5.2. Hipotesis

Mencionamos previamente que esperamos que la heuristica de vecinos mas cercanos
genere los secuenciamientos mas parecidos a las listas originales, debido a la naturaleza
de la heuristica. Sin embargo, no podemos afirmar que esta consiga las listas de menor
peso, ya que es una heuristica golosa y, por elegir el vecino mas cercano en las primeras
iteraciones, puede agregar aristas de mucho peso en las iteraciones finales.

Es por esto que esperamos ver un W mas bajo de los secuenciamientos generados por las
otras heuristicas, principalmente por la blisqueda tabi, que optimiza una solucién inicial
mediante intercambios de canciones (inclusive puede revisitar movimientos ya realizados
luego de un cierto tiempo, para escapar de minimos locales).

3.5.3. Resultados

Como podemos ver en la figura nuestra hipdtesis con respecto a los pesos totales
de los secuenciamientos generados no resulté verdadera, ya que la heuristica del vecino
mas cercano consigue los secuenciamientos de menor peso total, contrario a la intuicion
que teniamos.

La heuristica de arista méas corta obtiene el segundo mejor resultado para este puntaje.
En tercer lugar, estd la heuristica de arbol generador minimo y finalmente la busqueda
tabt. Esta ltima, al ser configurable, quizds con mads iteraciones o con una mayor canti-
dad de movimientos a explorar, podria conseguir caminos mejores. Se advierte igual que
la diferencia entre todas las heuristicas es muy pequena.

En cuanto al puntaje de edicién, podemos observar en la figura que, tal como
esperdbamos, la heuristica del vecino més cercano es la que genera secuenciamientos més
parecidos a las listas originales del conjunto de listas con menor W. La heuristica de 4rbol
generador minimo es la segunda mejor, superando a la heuristica de la arista mds corta,
pese a que en el cdlculo de W sucede lo contrario. Esto se explica porque, como mencio-
namos con anterioridad, las listas originales no eran necesariamente las de menor peso. La
buisqueda tabt de nuevo obtiene el peor puntaje.
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Fig. 3.15: Comparacién de valores de W (distancia total del recorrido) entre las heuristicas imple-
mentadas. Valores mas bajos indican mejores resultados. Modelo M ERTj.
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Fig. 3.16: Comparacién entre heurfsticas de adjusted_score (distancia de Levenshtein) sobre el
subconjunto de listas homogéneas. Modelo M ERTj. Valores mas altos indican mejores

resultados.

Si observamos los puntajes de edicién pesada en la figura [3.17, podemos observar que,
curiosamente, se respeta el orden de los puntajes de edicién, aunque con la edicién pesada

varia menos.

Este resultado puede llamar la atencién, porque vimos que los W seguian un orden dis-
tinto. Sin embargo, como aqui estamos midiendo la distancia entre los embeddings posicién
a posicion, tiene sentido que las heuristicas que consiguieron secuenciamientos similares a
las listas originales, logren un mejor puntaje.
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Fig. 3.17: Comparacién entre heuristicas de adjusted_weighted_score (distancia de embeddings)
sobre el subconjunto de listas homogéneas. Modelo M FRT;. Valores més altos indican
mejores resultados.

Sin embargo, este comportamiento no se observé cuando analizamos los modelos, ya
que el orden de los modelos que obtuvieron un mejor puntaje de edicion no necesariamente
obtuvieron los mejores puntajes de edicién pesada. Esto implica que, el hecho de que los
secuenciamientos sean mas parecidos en cuanto a cantidad de ediciones, no alcanza para
justificar que la distancia de los embeddings también se parezca. En los casos donde la
cancién requiere dos ediciones para colocarla en su posicién original, no se distingue si la
que estaba en su lugar era similar aciisticamente o no.

Luego tenemos el puntaje combinatorio. Segin lo observado durante el anélisis de los
modelos, existe una correlacion con la distancia de ediciéon normal, por lo que podemos
esperar ver el mismo patrén para las heuristicas. Efectivamente, si vemos los resultados
obtenidos en la figura [3.18] se observa que el orden de las heuristicas se repite, aunque
la diferencia entre arista mds corta y arbol generador minimo aqui es mucho menor. En
cambio, la busqueda tabu aqui se ve todavia ma&s distanciada de las otras, teniendo un
puntaje muy cercano al cero para la gran mayoria de instancias. Esto podria explicarse
porque cada movimiento 2-opt invierte el orden de los vértices intermedios.

Finalmente, tenemos el puntaje basado en subarreglos. Cuando analizamos los resul-
tados de los modelos, vimos que todos obtienen resultados bastante parecidos utilizando
este puntaje, a diferencia de los demas. Podemos esperar entonces que suceda lo mismo
con las heuristicas.

Si observamos los resultados en la figura [3.19] podemos ver que la heuristica de vecino
mas cercano y la heuristica de arbol generador minimo obtienen resultados muy similares,
y apenas por debajo estan las otras heuristicas. Es llamativo cémo en este analisis sucede
lo mismo que pasé cuando observamos el detalle de los modelos para este puntaje, y es que
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Fig. 3.18: Comparacién entre heuristicas de adjusted_comb_score (probabilidad de obtener el se-
cuenciamiento logrado) sobre el subconjunto de listas homogéneas. Modelo M ERTy.
Valores més altos indican mejores resultados.

las medianas se encuentran alineadas entre si. La intuicién para este fendmeno es que al
definir el puntaje como la sumatoria de 2/subarregiol no hay mucha variedad en los valores
posibles. También podria estar pasando que hay secuencias que siempre se encuentran
juntas, sin importar la combinacién de hiperparametros. Queda como trabajo futuro con-
tinuar con este anélisis.
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Fig. 3.19: Comparacién entre heuristicas de adjusted_subarray_score (clusters de canciones que

respetan la cercanfa en la lista original) sobre el subconjunto de listas homogéneas.
Modelo M ERTj. Valores mas altos indican mejores resultados.

Concluimos entonces que la heuristica del vecino mas cercano es la més indicada para
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resolver el problema, al menos en listas de entre 10 y 30 canciones. Quizas con playlists
de més de 100 canciones y modificando los pardametros, se podria ver una mejora de la
buisqueda tabi con respecto a las demés heuristicas.



4. CONCLUSIONES

En este trabajo, implementamos una herramienta capaz de tomar como entrada un
conjunto de canciones y producir como salida un ordenamiento de estas para que la sesién
de escucha sea homogénea.

Se evaluaron diferentes y novedosos modelos para extraer atributos de las senales de
audio, asi como las heuristicas mas conocidas para resolver el problema del viajante de
comercio. Se realizé un estudio exhaustivo de los resultados, y se propusieron puntajes que
sirven para evaluar el éxito en la tarea de ordenar una playlist si utilizamos como criterio
la homogeneidad de la misma. Se plantearon diferentes hipdtesis basadas en la intuicién,
y se propusieron diversos experimentos con los puntajes previamente mencionadas para
aceptarlas o rechazarlas.

Concluimos que utilizando la primera capa del modelo MERT en conjunto con la
heuristica del vecino més cercano se obtienen secuenciamientos similares a las listas ori-
ginales, cuando estas son homogéneas. También concluimos que Las listas originales no
minimizan la suma de distancias entre embeddings para los modelos implementados. Fi-
nalmente, concluimos que al evaluar los resultados para esta tarea mediante la observacion
de las agrupaciones de canciones que se forman, logramos mejor separacién de las permu-
taciones aleatorias.

4.0.1. Trabajo futuro

En relacién a las conclusiones extraidas, se podria hacer una investigacion mas pro-
funda de los datos: entender cémo se generan estas agrupaciones por género en las listas
originales y qué relacién existe con el peso total de estas. También se podrian explorar
otros metadatos como la tonalidad, el tempo, etc., para comprender si hay alguna corre-
lacién que no se observé durante nuestro andlisis.

Asimismo, se podria representar la distancia entre géneros y usarla en conjunto con
la distancia de embeddings. De esta manera, es probable que la herramienta encuentre
resultados todavia mas similares a las listas originales.

También se podria indagar méas sobre el proceso de entrenamiento del modelo MERT
para entender por qué la primera capa logra resultados superiores. Es decir, profundizar
para entender qué patréon estd captando mejor que los demés modelos.

Por 1ltimo, una vez comprendida la naturaleza de las listas del dataset, se podria

entrenar un modelo para resolver especificamente el problema de secuenciar playlists de
manera homogénea.
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