Analisis de patrones de consumo musical mediante Big Data: Estudio de
comportamiento en Spotify

Corporacion Universitaria Remington.
Nombre de la facultad de Ingenieria
Ingenieria de sistemas

Estudiantes: Bryhan Cardona Moncada- Diana Lorena Henao Arias
Nombre del Tutor: Juan Pablo Uribe
Opcion de Trabajo de grado Seminario-Diplomado.
2025



Dedicatoria

Dedicamos este trabajo a quienes han creido en nosotros, nos han acompafiado en el
camino y han sido fuente de fuerza, amor y motivacion.
A nuestras familias, por su respaldo incondicional.

A quienes, sin saberlo, fueron motor de este logro



Agradecimientos

Agradecemos a la Corporacion Universitaria Remington por brindarnos las herramientas
académicas y formativas necesarias para el desarrollo de este proyecto.

A nuestro tutor, Juan Pablo Uribe, por su acompaiamiento, orientacion y paciencia durante
todo el proceso.

A nuestras familias, por su apoyo incondicional y por ser nuestro motor en los momentos
de cansancio.

Y atodas las personas que, de manera directa o indirecta, contribuyeron a que este trabajo

fuera posible.



Tabla de Contenidos

Lo RESUIMEN. c..ciiiiiiiie ettt et sab e et s bt e st esbeeeeanee 7
2. Marco conceptual Y cOnteXtUAL.......c.ceouiiriiiiiiiiieiieeie e 9
3. Desarrollo e implementacion del aprendizaje..........ccceeeevveeeciieeeciieeniieeeiee e 11
4. DISCUSION CITHICA .euveeueitieiieiieriteie ettt ettt ettt ettt et sete b enee e 26
5. CONCIUSIONES ...c.evvieciiieeciie ettt e et e e e st e e e tae e sraeesabeeesseeenseeenseeennns 28
6. RETEIENCIAS. .. eetiiiiiiiieiietee ettt sttt ettt 30
7. ANEXO A. Visualizaciones del Analisis de Datos ..........ccccveevcvieeniieeniieeriie e 31
8. Anexo B. Fragmento del codigo Python utilizado...........ccceeveviieiiiniieniiniieeeee. 33
9. Anexo C. Aplicaciones Futuras del Andlisis .........ccocceeviieiiiiniiniienieeee e 34



Tabla 1 Reproducciones por hora del dia ..........ccceeeeiieiiiiiiieniieiieeeee e 15
Tabla 2 Distribucion de reproducciones por Plataforma ............ccceevcviieiiiiiiiicicieecies 17
Tabla 3Top 10 albumes por tiempo total de escucha...........ccccoeevieviiiiiiiniiiiiiiiecee, 20

Tabla 4 Uso de las funciones shuffle y skip en Spotify.......cccceeveiiiiciiiiniiiiiiieeee e 21



[lustracion 1Distribucion de reproducciones por hora del dia.........ccceeeevieeeiieiciieinien, 15
Tustracion 2Distribucion de reproducciones por plataforma...........cceecveeeiienieeiieenieenen. 18
[lustracion 3Distribucion del Top 10 artistas por tiempo total de escucha....................... 20
Tustracion 4Distribucion del uso de shuffle y sKip ....ooocvvevveiciiiiiiiiiieee 22
[lustracion 5A.1. Reproducciones por hora del dia..........cccooeevvieeiiiieniiiinieceeee e, 31
Tustracion 6A.2. Top 10 artistas por tiempo total de reproduccion .............ceeeveeeeveenenn. 32
[lustracion 7A.3. Uso de funciones shuffle y sKip ......ccccoevvveeciiiiiiiiiiie e 32

Tlustracion 8Fragmento del script en Python para limpieza de datos ...........ccccceeeevenneen. 33



1. Resumen

En este trabajo analizamos patrones de consumo musical en Spotify a partir de 149.860
registros de reproduccion obtenidos de un conjunto de datos publico (Shaw, 2024). El
objetivo fue comprender de qué manera los usuarios interactuan con la plataforma: en qué
horarios escuchan musica, qué funciones utilizan con mas frecuencia y desde qué

dispositivos lo hacen.

Para responder a estas preguntas aplicamos lo aprendido en el diplomado, utilizando
Python y librerias como Pandas, Matplotlib y Seaborn (McKinney, 2018). El proceso
incluy6 la limpieza y organizacion de la informacion, un andlisis exploratorio y la
construccion de graficas que permitieron visualizar tendencias en variables como el uso de

shuffle, skip, artistas mas escuchados y plataformas preferidas.

Entre los hallazgos mas relevantes encontramos picos de reproduccion en horarios
nocturnos (00:00, 23:00 y 20:00), un uso elevado del modo aleatorio (74,5 %) y una baja
tasa de omision de canciones (5,3 %). También observamos que la mayoria de

reproducciones provienen de dispositivos moviles, especialmente Android.

Estos resultados muestran que el andlisis de datos masivos en el &mbito musical no solo
permite identificar habitos de escucha contemporaneos, sino que también aporta insumos

para la industria musical y para mejorar la experiencia de usuario (Marr, 2016).

Palabras clave
Big Data, tendencias musicales, Spotify, andlisis de datos, consumo musical digital,

comportamiento del usuario, streaming musical, mineria de datos



Justificacion del problema

Elegimos este tema porque la musica es parte de la vida diaria y plataformas como Spotify
se han convertido en uno de los principales espacios de consumo cultural. Cada interaccion
de los usuarios —como reproducir canciones en modo aleatorio o saltarlas antes de

terminar— genera datos que reflejan sus habitos y preferencias (Juan, 2016).

Durante el diplomado aprendimos a utilizar herramientas de Big Data (Laney, 2001;
Zahariaetal., 2016), y quisimos aplicarlas en un caso cercano a nuestros intereses. Analizar
registros de Spotify nos permitid poner en préctica esos conocimientos y relacionarlos con
una problematica actual, mostrando como la tecnologia transforma la manera de consumir

musica.

Este trabajo se justifica porque combina la aplicacion académica con la utilidad practica:
los resultados pueden servir para mejorar los sistemas de recomendacion, el disefio de

experiencias digitales y la toma de decisiones en la industria musical.



2. Marco conceptual y contextual

Este trabajo se desarrolla en el contexto del consumo musical digital contemporaneo,
caracterizado por el uso masivo de plataformas de streaming como Spotify. En este
entorno, los usuarios interactian constantemente con sistemas automatizados de
recomendacion, listas personalizadas y funciones como el modo aleatorio o el salto de
canciones, generando grandes volumenes de datos que reflejan sus habitos de escucha, tal

como lo plantea Juan (2016) en su analisis sobre Big Data y habitos musicales.

El estudio se enmarca en el Seminario—Diplomado de Big Data, donde se han adquirido
herramientas técnicas para el analisis de datos masivos. A partir de este proceso formativo,
se propone aplicar dichos conocimientos a un conjunto de registros reales de Spotify, con
el fin de identificar patrones de comportamiento musical y aportar a la comprension del

consumo cultural digital.

Aunque el dataset utilizado hace referencia a canciones historicas en distintos paises, los
registros disponibles no contienen informacion geografica especifica. Por ello, el andlisis
se enfoca en variables universales como horarios de reproduccion, uso de funciones
interactivas y dispositivos empleados. Este enfoque permite observar tendencias generales
que pueden ser ttiles para la industria musical, el disefio de productos digitales y la mejora

de la experiencia del usuario.

Para el desarrollo de este trabajo, es fundamental comprender los conceptos clave que
sustentan el andlisis. En primer lugar, Big Data se refiere al procesamiento de grandes
volimenes de informacion que requieren herramientas especializadas para su gestion,
andlisis y visualizacion, y que se caracteriza por las dimensiones de volumen, velocidad y
variedad (Laney, 2001). En este estudio, se utiliza Big Data para explorar registros masivos

de reproduccion musical en la plataforma Spotify.
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Spotify, como servicio de streaming musical, permite a los usuarios acceder a millones de
canciones, interactuar con funciones como el modo aleatorio (shuffle) y el salto de
canciones (skip), y generar datos que reflejan sus preferencias y habitos de escucha. El
andlisis de estos datos se realiza mediante técnicas de andlisis exploratorio, utilizando

herramientas como Python y librerias como Pandas, Matplotlib y Seaborn.

El anélisis de datos, en este contexto, implica la limpieza, organizacion y visualizacion de
informacion con el fin de identificar patrones significativos. Finalmente, el
comportamiento musical se entiende como el conjunto de decisiones, habitos y
preferencias que los usuarios manifiestan al interactuar con plataformas digitales,
influenciado por factores como el horario de reproduccion, el dispositivo utilizado y las

funciones activadas.
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3. Desarrollo e implementacion del aprendizaje

Este trabajo surge como resultado del proceso formativo desarrollado en el Seminario—
Diplomado de Big Data, el cual abordé de manera integral los fundamentos teoricos y
practicos del analisis de datos. A lo largo de seis unidades tematicas, se exploraron
conceptos clave como los antecedentes y bases del Big Data, la importancia del dato en
entornos digitales, nociones técnicas de la analitica tradicional, representacion grafica de

la informacion, y aproximaciones iniciales a la analitica avanzada.

Este recorrido permiti6 adquirir conocimientos sobre la manipulacion de datos con Pandas,
la visualizacién con Matplotlib y Seaborn, y el andlisis exploratorio de patrones de
comportamiento. Mas alla del uso técnico de herramientas, se desarrolldo una comprension
critica sobre el papel de los datos en la toma de decisiones y en la construccion de

soluciones basadas en evidencia.

La implementacion de estos aprendizajes se materializo en el desarrollo de un proyecto
aplicado, utilizando un conjunto de datos reales de Spotify. Se realizé la limpieza,
organizacion y andlisis de 149.860 registros de reproduccion musical, con el fin de

identificar tendencias significativas en el comportamiento de los usuarios.

Este proceso permitid consolidar las competencias técnicas y conceptuales del diplomado,
demostrando la aplicabilidad de los contenidos aprendidos en un caso real, alineado con
los objetivos del curso y con las necesidades actuales del andlisis de datos en plataformas

digitales.
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3.1 Metodologia de analisis
La metodologia aplicada en este trabajo corresponde a un analisis exploratorio y
descriptivo de datos (Exploratory Data Analysis — EDA). Este enfoque nos permitio
identificar patrones de consumo musical en Spotify a partir de 149.860 registros de
reproduccion (Shaw, 2024), priorizando la limpieza, organizacion y visualizacion de la
informacion mediante Python y librerias como Pandas, Matplotlib y Seaborn (McKinney,

2018).

El proceso comenzo con la limpieza de los datos, eliminando registros nulos, duplicados y
valores inconsistentes. Posteriormente, se realizd la normalizacion de variables y la
transformacion de formatos para facilitar su andlisis. Se utilizaron herramientas como
pandas para la manipulacion de datos, y matplotlib y seaborn para la visualizacion de

tendencias, siguiendo las recomendaciones técnicas de McKinney (2018)

Las variables analizadas incluyeron la hora de reproduccion, el uso de funciones
interactivas como shuffle y skip, y el tipo de dispositivo utilizado. Estas variables fueron
seleccionadas por su relevancia en la comprension del comportamiento del usuario en

plataformas de streaming.

La metodologia permiti6 agrupar los datos por franjas horarias, calcular porcentajes de uso
de funciones, y representar graficamente las preferencias de los usuarios. Este enfoque
exploratorio facilito la interpretacion de los resultados sin necesidad de aplicar modelos

predictivos, priorizando la claridad y la visualizacion de patrones reales.

La metodologia permiti6 agrupar los datos por franjas horarias, calcular porcentajes de uso
de funciones, y representar graficamente las preferencias de los usuarios. Este enfoque
exploratorio facilitd la interpretacion de los resultados sin necesidad de aplicar modelos

predictivos, priorizando la claridad y la visualizacion de patrones reales.
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Para ilustrar el proceso técnico, se incluye un fragmento del codigo utilizado en el analisis,

disponible en el Anexo B.

3.2 Analisis del dataset

El conjunto de datos utilizado contiene 149.860 registros de reproducciones musicales
obtenidos de Spotify (Shaw, 2024). Cada registro representa un evento unico de

reproduccion y estd compuesto por las siguientes variables:

o spotify track_uri: identificador tnico de la cancién dentro de Spotify.

e ts: marca temporal de la reproduccion (fecha y hora exacta).

o platform: plataforma o dispositivo utilizado para la reproduccion (por ejemplo,
Android, 108, escritorio, web).

o ms_played: duracion de la reproduccion en milisegundos.

e track name: nombre de la cancion.

e artist_name: nombre del artista.

e album_name: nombre del album.

e reason_start: motivo por el que comenzd la reproduccion (por ejemplo, busqueda
manual, recomendacién).

e reason_end: motivo por el que finaliz6 la reproduccion (cancion completa, salto
manual, cambio de lista).

o shuffle: indicador de si la reproduccion se realizé en modo aleatorio (7rue o False).

o skipped: indicador de si la cancion fue saltada antes de finalizar (7rue o False).
Proceso de limpieza y preparacion de datos

1. Eliminacion de registros con valores nulos en track_name o artist name.

2. Conversion del campo ts a formato fecha-hora, con extraccion de variables
derivadas como la hora y el dia de la semana.

3. Calculo de la duracion en minutos a partir de ms_played para facilitar la

interpretacion.
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4. Identificacidn y revision de valores atipicos, como reproducciones extremadamente

cortas o largas, para evaluar su inclusion o exclusion

Este proceso permitid contar con una base de datos limpia y estructurada, apta para el

analisis posterior, el cual se centra en cuatro ejes:

o Patrones temporales de escucha.
e Comportamiento del usuario (shuffle y skip).
o Tendencias por artista.

o Tendencias por plataforma/dispositivo.

Estos hallazgos serdn discutidos en profundidad en la siguiente seccion. Donde se

reflexiona sobre su impacto técnico, cultural y ético.

3.3 Analisis de patrones temporales de escucha

El andlisis de la variable s permitio identificar las horas del dia con mayor numero de
reproducciones. Para ello, se agruparon los registros por hora exacta y se contabilizé el

total de eventos en cada franja horaria.

Los resultados evidencian picos de consumo en horas nocturnas y en determinados
momentos de la tarde. Por ejemplo, se observan maximos a las 00:00 h, 23:00 h y 20:00 h,
lo que refleja una tendencia marcada hacia el consumo de musica en horarios de ocio o
descanso, posiblemente asociados con actividades de relajacion, estudio o interaccion

social.

Esta distribucion confirma que el comportamiento de los usuarios no es uniforme a lo largo
del dia, sino que sigue patrones repetitivos que pueden ser aprovechados para la
personalizacion de recomendaciones musicales y estrategias de marketing digital en

plataformas de streaming.
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Tabla 1 Reproducciones por hora del dia

TLBLL 1: Reproducciones por hora del dia
Hora Reproducciones Porcentaje

Q Q 10884 7.3
1 1 893585 6.3
2 2 aoza 6.0
3 3 8550 5.7
4 4 6355 4.2
5 5 Tle4 4.8
3 @ T3 4.9
7 7 4412 2.9
g & 2312 1.5
8 £l 1655 1.1
10 10 1207 0.8
11 11 803 0.8
12 12 T24 0.5
13 13 1658 1.1
14 14 2758 1.8
15 15 3725 2.5
1& 1& 6737 4.5
17 17 9154 6.1

8 8 8945 6.0
19 19 8165 5.4
20 20 10494 7.0
21 21 8953 6.0
22 22 8715 5.8
23 23 10516 7.0

Fuente: Elaboracion propia con datos de Kaggle (2024)

Tras analizar la tabla, se aprecia que las horas 00:00 h (10.884 reproducciones, 7,3 %),
23:00 h (10.516, 7,0%) y 20:00 h (10.494, 7,0 %) concentran la mayor actividad. En
contraste, las horas 12:00 h, 11:00 h y 10:00 h registran los valores mas bajos, con menos
del 1 % de las reproducciones. Esto sugiere que el consumo se asocia a momentos de ocio

y no a horarios laborales o académicos.
llustracion 1Distribucion de reproducciones por hora del dia

Fuente: Elaboracion propia con datos de Kaggle (2024)
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Distribucién de reproducciones por hora del dia

10000 A

8000

6000

4000

Numero de reproducciones

2000 +

8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Hora del dia

La figura confirma la informacion de la tabla, permitiendo observar de forma clara los
picos de reproduccion en horas nocturnas y una disminucion progresiva en la manana,

con un repunte en horas de la tarde y noche.

Las graficas completas de este analisis se presentan en el Anexo A, donde se detalla la

distribucion de reproducciones por hora y se resaltan los picos de consumo musical.

En conjunto, estos resultados confirman que el consumo musical digital sigue ciclos
temporales definidos. Con predominancia en horario nocturno, este patron sera contrastado

con las preferencias por plataformas y artistas en los apartados siguientes.

3.4Analisis por plataforma.

En la Tabla 2 se presenta la distribucion de reproducciones segun la plataforma utilizada

para acceder a Spotify. El analisis permite identificar qué dispositivos o entornos son mas



17

utilizados por los usuarios, lo que resulta util para orientar estrategias de marketing y

optimizacién de la experiencia de usuario.

Tabla 2 Distribucion de reproducciones por Plataforma

Flataforma EReproducciones FPorcentaje

0 android 139821 93.3
1 cast to device 3898 2.6
2 i0s 3049 2.0
3 windows 1691 1.1
4 mac 1176 0.8
5 webh player 225 0.2

Fuente: Elaboracion propia con datos de Kaggle (2024)

Los resultados muestran que la mayoria de las reproducciones se realizan desde Android,
seguida de Cast Device y i0S. Esto evidencia que el consumo musical esta fuertemente
asociado al uso de dispositivos moviles y dispositivos conectados (como parlantes
inteligentes o televisores), lo que sugiere que los usuarios priorizan la portabilidad y la

reproduccion en entornos domésticos o compartidos.
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llustracion 2Distribucion de reproducciones por plataforma

Distribucion de reproducciones por plataforma

140000

120000

100000 A

80000

60000 -

Reproducciones

40000 A

20000 A

Plataforma

Fuente: Elaboracion propia con datos de Kaggle (2024)

La figura confirma la informacion de la tabla y facilita la comparacion proporcional entre
las distintas plataformas, destacando el papel dominante de Android en el consumo de

musica en streaming.

En suma, la predominancia de Spotify como plataforma de escucha refleja una preferencia
por entornos optimizados para la experiencia musical. Esta eleccion impacta directamente
en la visibilidad y el descubrimiento de artistas, aspecto que se aborda en el siguiente

analisis.
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3.5 Analisis por artista

El andlisis de las variables artist name y album name nos permitid identificar qué
contenidos concentran la mayor parte del consumo musical. Para ello, agrupamos el dataset
por artista y por album, calculando el tiempo total de escucha (en minutos) y, en el caso de

artistas, también el nimero de reproducciones.

En cuanto a artistas, los resultados muestran que un grupo reducido concentra una
proporcion significativa de la actividad registrada. The Beatles encabezan el listado,
superando las 13.000 reproducciones y acumulando mas de 20.000 minutos de escucha.
Les siguen The Killers, John Mayer, Bob Dylan y Paul McCartney, todos con volimenes
de reproduccion destacados. Este patron refleja una fuerte preferencia por el rock clasico y

alternativo, asi como por propuestas musicales con alto reconocimiento historico y cultural.

Una vez identificados los artistas mas reproducidos, se procedi6 a analizar los albumes que
concentran mayor tiempo de escucha. La Tabla 3 presenta los diez con mayor tiempo total
de escucha. Los resultados evidencian que gran parte del consumo musical se concentra en
trabajos discograficos pertenecientes a los artistas que lideran el ranking general, lo que
indica que su popularidad no solo se debe a canciones individuales, sino también a la
escucha de proyectos completos. Este comportamiento sugiere que los usuarios valoran

propuestas musicales cohesionadas y con narrativa artistica.

Fuente: Elaboracion propia con datos de Spotify (Kaggle, 2024)



Tabla 3Top 10 dlbumes por tiempo total de escucha

7603 Where the Light Is:

llustracion 3Distribucion

album name

The Hew Abnormal

The Beatles
Imploding The Mirage
Akbbey Road

Blood COn The Tracks
Past Masters
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The Wall

John Mayer Live In Los Ang...
Pressure Machine

del Top 10 artistas por

Top 10 Artistas por tiempo total de escucha

minutos totales
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20

total de escucha

The Beatles

The Killers

John Mayer 4

Bob Dylan A

Jaul McCartney -

Howard Shore

The Strokes -

' Rolling Stones

Pink Floyd

Led Zeppelin -

Fuente: Elaboracion propia con datos de Spotify (Kaggle, 2024)

T T T T T
0 2500 5000 7500 10000 12500

Minutos totales de escucha

T
17500

T
20000

La Figura 3 ilustra graficamente esta distribucion, facilitando la identificacion de la

concentracion de consumo en un conjunto limitado de albumes. La representacion grafica

del Top 10 de artistas y albumes se incluye en el Anexo A, como complemento visual de

este analisis.
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Estos resultados permiten reflexionar sobre la permanencia de ciertos géneros y artistas en

el imaginario digital, aspecto que sera abordado en la discusion critica.

3.6 Analisis de comportamiento de usuario

El andlisis de las variables shuffle y skipped nos permitié examinar la forma en que los
usuarios interactian con las funciones de reproduccion de Spotify. La variable shuffle
indica si la cancion fue reproducida en modo aleatorio, mientras que skipped identifica si

la pista fue omitida antes de finalizar.

De los 149.860 registros analizados, 111.583 reproducciones (74,5 %) se realizaron con el
modo aleatorio activado, mientras que unicamente 7.869 reproducciones (5,3 %) fueron
interrumpidas mediante la funcion skip. El tiempo promedio de escucha sin shuffle fue de
2,75 minutos, superior al promedio con shuffle (1,93 minutos), lo que sugiere que las

escuchas secuenciales tienden a ser mas prolongadas y posiblemente mas atentas.

La alta preferencia por el modo aleatorio indica que gran parte de los usuarios valora la
variedad y el descubrimiento musical por encima del orden predefinido de albumes o listas.
Por otro lado, la baja tasa de skip refleja un nivel relativamente alto de satisfaccion con el
contenido reproducido, lo que podria estar relacionado con la eficacia de los algoritmos de

recomendacion de la plataforma.

Tabla 4 Uso de las funciones shuffle y skip en Spotify

......... e e s A MAARA AR d A L A A R et i e et g e ki
Metrica Valor

] Eeproducciones con shuffle 111583 (74.5%)

1 Eeproducciones con skip T8BS (5.3%)

2 Tiempo promedic con shuffle (min) 1.53

3 Tiempo promedic sin shuffle (min) 2.75
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Spotify (Kaggle, 2024)

llustracion 4Distribucion del uso de shuffle v skip

Tiempo Promedio: Skip vs No Skip
140000

120000 A

100000 ~

80000 A

60000 A

Tiempo (ms)

40000 A

20000 A

T T
No Omitidas Omitidas

Fuente: Elaboracion propia con datos de Spotify (Kaggle, 2024)

La Tabla 4 y la Figura 4 muestran que el 74,5 % de las reproducciones se realizaron con la
funcion shuffle activada, mientras que solo el 5,3 % de las canciones fueron omitidas (skip)
antes de finalizar. Este patron refleja una clara preferencia de los usuarios por la
reproduccion aleatoria, lo que sugiere que valoran la variedad y el descubrimiento musical

frente a un orden secuencial predefinido.

Asimismo, el tiempo promedio de escucha sin shuffle (2,75 minutos) fue superior al
registrado con shuffle (1,93 minutos), lo que indica que las escuchas secuenciales tienden
a ser mas prolongadas y posiblemente mas atentas. La baja tasa de skip puede estar asociada
con un alto nivel de satisfaccion hacia el contenido reproducido, lo que a su vez refleja la

eficacia de las recomendaciones personalizadas de Spotify.
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En conjunto, estos resultados evidencian que las funciones de interaccion como shuffle y

skip no solo influyen en el flujo de reproduccion, sino que también ofrecen pistas sobre las

motivaciones y habitos de los oyentes en entornos digitales. La visualizacion detallada de

estas métricas se encuentra disponible en el Anexo A, lo que facilita la interpretacion del

uso de estas funciones en el contexto del analisis.

3.7 Implementacion de técnicas de Big Data

Para llevar a cabo el andlisis del dataset de Spotify, aplicamos un conjunto de técnicas y

herramientas propias del ecosistema Big Data, con el objetivo de procesar, depurar y

visualizar un volumen considerable de registros de manera eficiente y precisa.

Nuestro flujo de trabajo se desarroll6 en las siguientes etapas:

1.

Limpieza y normalizacion de datos
Eliminamos registros incompletos o con valores nulos en campos clave como
track_name y artist_ name. Convertimos el campo ¢s a formato fecha-hora y
generamos variables derivadas como hora del dia y dia de la semana. También
calculamos la duracion en minutos a partir de ms_played para facilitar el
andlisis. Estas transformaciones se realizaron principalmente con la libreria

pandas. (McKinney, 2018).

Agregacion y transformacion
Consolidamos la informacién mediante agrupaciones por franjas horarias,
artistas, albumes, plataformas y funciones de uso (shuffle, skip). Esto permitio

generar métricas resumidas y comparables entre si.

Analisis exploratorio
Realizamos una exploracion inicial de distribuciones, valores atipicos y
relaciones entre variables. Utilizamos estadisticas descriptivas para identificar

patrones generales y detectar anomalias en el comportamiento de los datos.
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4. Visualizacion de resultados
Implementamos graficos de barras, lineas y diagramas circulares para
representar las métricas obtenidas, utilizando librerias como Matplotlib y
Seaborn. Estas visualizaciones facilitaron la interpretacién y comunicacion de

los hallazgos.

5. Aplicacion de conceptos de procesamiento distribuido
Exploramos el uso de Apache Spark para la manipulacion de datos en entornos
distribuidos y bases de datos NoSQL como MongoDB, lo que nos permitio
comprender como escalar este tipo de andlisis a volimenes de datos aun

mayores, siguiendo el enfoque propuesto por Zaharia et al. (2016).

6. Enfoque analitico avanzado (experimental)
Si bien el alcance principal del trabajo fue descriptivo, evaluamos de forma
preliminar la viabilidad de aplicar técnicas de clustering para identificar grupos
de usuarios con patrones de escucha similares, abriendo la posibilidad de

trabajos futuros con modelos predictivos y de segmentacion.

Gracias a esta combinacion de técnicas, logramos transformar un conjunto de
149.860 registros en informacion clara, visual y accionable. Este enfoque no solo
evidencido patrones de consumo musical, sino que también demostrd la
aplicabilidad de las herramientas de Big Data en contextos culturales y de

entretenimiento digital.
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Limitaciones del estudio

Si bien el analisis permiti6é identificar patrones relevantes en el consumo musical digital,
el estudio presenta algunas limitaciones que deben ser consideradas al interpretar los

resultados.

En primer lugar, el dataset utilizado corresponde a registros de reproduccion en Spotify, lo
que excluye otras plataformas de streaming y limita la generalizacion de los hallazgos a un
ecosistema especifico. Ademas, los datos no incluyen informacion demografica de los
usuarios (edad, género, ubicacion), lo que impide realizar segmentaciones mas profundas

o establecer correlaciones socioculturales.

Desde el punto de vista técnico, el andlisis se centrd6 en métricas descriptivas y
agrupaciones simples. Aunque se explor¢ la viabilidad de aplicar técnicas de clustering, no
se implementaron modelos predictivos ni algoritmos de aprendizaje automadtico, lo que

restringe el alcance analitico del estudio.

También se debe considerar que las variables disponibles no permiten distinguir entre tipos
de contenido (por ejemplo, musica vs. pddcast), ni identificar el contexto de reproduccion
(individual, grupal, ambiental), lo que limita la interpretacion conductual.

Finalmente, el analisis se realizd sobre una muestra estatica, sin evolucion temporal ni
actualizacion en tiempo real, lo que impide observar tendencias dindmicas o cambios en el

comportamiento de los usuarios.

Estas limitaciones no invalidan los hallazgos obtenidos, pero si abren oportunidades para
investigaciones futuras que integren datos mas ricos, enfoques predictivos y analisis

multivariado en contextos mas amplios.
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4. Discusion critica

Los resultados obtenidos nos permiten reflexionar sobre la relacion entre tecnologia,
consumo cultural y comportamiento del usuario. El uso frecuente de la funcion shuffle
(74,5 %) evidencia una escucha fragmentada, en la que la variedad y el descubrimiento
musical prevalecen sobre el orden secuencial de albumes o listas. Al mismo tiempo, la baja
tasa de skip (5,3 %) sugiere un alto nivel de satisfaccion con el contenido reproducido, lo
que podria estar relacionado con la efectividad de los algoritmos de recomendacion de

Spotify.

Por otro lado, la persistente popularidad de artistas clasicos como The Beatles, The Killers
o John Mayer indica que, a pesar de la inmediatez y variedad del entorno digital, los
usuarios mantienen una fuerte conexion con propuestas musicales consolidadas y de alto
valor histérico. Esto confirma que las plataformas de streaming no solo son un canal de

descubrimiento, sino también un medio para reforzar la vigencia de obras atemporales.

Desde una perspectiva técnica, el uso de Python y librerias como pandas, matplotlib y
seaborn demostr6 ser suficiente para manejar un volumen de 149.860 registros y extraer
informacion significativa. Sin embargo, el caracter descriptivo del estudio limita la
posibilidad de establecer relaciones causales mas complejas o realizar predicciones sobre
comportamientos futuros, lo que abre un espacio para investigaciones mas avanzadas en el

futuro.

Mas alla de los aspectos técnicos, el analisis también plantea interrogantes éticos. Es
importante subrayar que el dataset empleado proviene de una fuente publica y no contiene
datos personales, lo que evita riesgos en materia de privacidad. No obstante, el andlisis de
datos de usuarios en contextos reales exige marcos claros de consentimiento informado y

transparencia, para garantizar un uso responsable de la informacion.
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En conjunto, este trabajo muestra que el analisis de datos no solo ofrece un valor técnico,
sino que también abre la puerta a reflexiones culturales sobre como interactuamos con la
musica en la era digital. Las tendencias encontradas pueden ser aprovechadas por artistas,
desarrolladores y plataformas para mejorar la experiencia de usuario, diversificar las

recomendaciones y fomentar un consumo musical mas consciente y variado.

Posibles aplicaciones y proyecciones futuras de este analisis se desarrollan en el Anexo C,
incluyendo propuestas para optimizar recomendaciones musicales y segmentar audiencias,

basadas en los patrones identificados en este estudio.
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5. Conclusiones

El andlisis del comportamiento de consumo musical mediante técnicas de analisis de datos
aplicadas a registros de Spotify permitié identificar patrones claros y significativos en la

forma en que los usuarios interactuan con la plataforma.

Entre los hallazgos mas destacados se encuentra la alta preferencia por la reproduccion
aleatoria (shuffle), utilizada en el 74,5 % de las reproducciones, junto con una baja tasa de
omision de canciones (skip) del 5,3 %. Estos resultados sugieren que, si bien los usuarios
valoran la variedad, también tienden a mantener la reproduccion de los temas seleccionados
por la plataforma o sus listas personalizadas, lo que refleja un nivel elevado de satisfaccion

con el contenido ofrecido.

El analisis temporal evidencio picos de actividad en horarios nocturnos, especialmente a
las 00:00, 23:00 y 20:00 horas, lo que confirma que la musica acompafia momentos de
ocio, descanso o actividades personales. En cuanto al contenido, se identifico una marcada
preferencia por artistas de rock clésico y alternativo, encabezados por The Beatles, The
Killers y John Mayer, asi como una tendencia a escuchar dlbumes completos pertenecientes

a estos artistas.

El estudio por plataforma reveld un predominio del consumo desde dispositivos moviles,
especialmente aquellos con sistema operativo Android, lo que confirma la relevancia de la

portabilidad en la experiencia musical contemporanea.

Desde el punto de vista técnico, el uso de Python y librerias como pandas, matplotlib y
seaborn resultod adecuado para procesar 149.860 registros, limpiar y transformar los datos,
y generar visualizaciones que facilitaron la interpretacion de los resultados. Aunque el
alcance fue principalmente descriptivo, se establecen bases sélidas para incorporar

modelos predictivos y analisis mas avanzados en investigaciones futuras.
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En definitiva, este proyecto demuestra que el analisis de datos en el contexto musical no
solo es una herramienta util para comprender patrones de consumo, sino también un
recurso estratégico para que plataformas, artistas y desarrolladores optimicen la

experiencia del usuario y tomen decisiones fundamentadas en evidencia.
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7. ANEXO A. Visualizaciones del Analisis de Datos

Este anexo retne las principales visualizaciones generadas a partir del procesamiento del
dataset de Spotify, complementando los resultados descritos en los apartados 4.3 (Andlisis

temporal), 4.4 (Analisis de comportamiento) y 4.5 (Analisis por artista y album).
llustracion 5A.1. Reproducciones por hora del dia

= Reproducciones por Hora del Dia
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(Fuente: elaboracion propia con Python, pandas, matplotlib y seaborn)

Se identifican picos significativos de reproduccion durante la noche, especialmente a las 00:00, 23:00
y 20:00 horas, con mas de 10 mil escuchas en cada franja. También se observa alta actividad a la
01:00y 17:00 horas, lo que sugiere que la musica se consume principalmente en horarios nocturnos

y de ocio.
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llustracion 6A4.2. Top 10 artistas por tiempo total de reproduccion

= Top 10 Artistas por Reproducciones = Top 10 Artistas por Tiempo Total
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(Fuente: elaboracion propia con Python, pandas, matplotlib y seaborn)

El analisis revela que The Beatles lideran en nimero de reproducciones y tiempo total de
escucha, seguidos por The Killers, John Mayer y Bob Dylan. Esto sugiere una preferencia

marcada por el rock cléasico y alternativo dentro de la muestra analizada.

llustracion 7A4.3. Uso de funciones shuffle y skip

0T Frecuencia de Skip

T Uso de Funcién Shuffle

Skip

Con Shuffle

9.7%

Sin Shuffle
No Skip

(Fuente: elaboracion propia con Python, pandas, matplotlib y seaborn)
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El 74,5 % de las reproducciones se realizaron en modo aleatorio (shuffle), mientras que el
5,3 % fueron omitidas antes de finalizar (skip). El tiempo promedio de escucha fue mayor
en las reproducciones secuenciales que en las aleatorias, lo que podria indicar una mayor

atencion en las primeras.
8. Anexo B. Fragmento del codigo Python utilizado

Este anexo presenta un fragmento del script desarrollado en Python para la limpieza,
transformacion y andlisis del dataset de Spotify. Su objetivo es ilustrar el proceso de
preparacion de datos y la generacion de métricas y visualizaciones que respaldan los

resultados expuestos en el capitulo 4.

llustracion 8Fragmento del script en Python para limpieza de datos

pandas pd

limpiar datos (df):
df['ts'] = pd.to_datetime (df['ts"]]
at

df["hora'] = df["t=s"] .dt.hour
df['dia semana'] = df['ts'].dt.day_name ()
df [ 'minutos _reproducidos'] = df['ms played'] So(1o00 * &)
df = df.dropna (subset=['track name', 'artist name'])
df

(Fuente: Elaboracion propia con Python, pandas, matplotlib y seaborn)

Este fragmento corresponde a la funcion utilizada para:

. Convertir la marca temporal () a formato fecha-hora.

. Extraer variables derivadas como la hora y el dia de la semana.
. Calcular la duracion de cada reproduccion en minutos.

. Eliminar registros con valores nulos en campos clave.

El codigo completo, utilizado para generar las tablas y figuras del andlisis, incluyo

funciones adicionales para el agrupamiento de datos por franjas horarias, artistas, albumes
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y plataformas, asi como para el calculo de métricas relacionadas con las funciones shuftle

y skip.

9. Anexo C. Aplicaciones Futuras del Analisis
A partir de los resultados obtenidos en este estudio, se identifican varias posibilidades de

aplicacion y lineas de investigacion que podrian desarrollarse en el futuro:

1. Optimizacion de algoritmos de recomendacion musical
Utilizar los patrones de escucha identificados (horarios de mayor actividad, artistas
preferidos, uso de funciones shuffle y skip) para mejorar las sugerencias

personalizadas de canciones y listas de reproduccion.

2. Segmentacion de audiencias
Implementar técnicas de clustering para agrupar usuarios con héabitos de consumo

similares, lo que permitiria crear estrategias especificas de marketing y fidelizacion.

3. Prediccion de popularidad de canciones
Aplicar modelos predictivos que, a partir de métricas como reproducciones
iniciales, duracion media de escucha y recurrencia, estimen el potencial de éxito de

nuevos lanzamientos.

4. Estudios comparativos entre plataformas
Extender el analisis a datos de otros servicios de streaming musical (Apple Music,
YouTube Music, Deezer) para evaluar diferencias de consumo segun plataforma y

demografia.

5. Aplicaciones culturales y educativas
Usar los resultados para explorar el impacto cultural de ciertos géneros o artistas,
asi como para disefar actividades pedagdgicas sobre andlisis de datos en contextos

artisticos.
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Este conjunto de posibilidades demuestra que el analisis de datos musicales no solo es
relevante para la industria del entretenimiento, sino que también tiene un potencial
significativo en investigacion académica, marketing cultural y desarrollo de tecnologia

aplicada.

Cierre de los anexos

Los anexos presentados complementan el analisis realizado en el cuerpo del trabajo,
ofreciendo evidencia visual, técnica y proyectiva que respalda los hallazgos obtenidos. El
Anexo A proporciona representaciones graficas que ilustran los patrones de consumo
identificados; el Anexo B documenta el proceso técnico de limpieza y transformacion de
datos mediante codigo Python; y el Anexo C plantea aplicaciones futuras que amplian el
alcance del estudio hacia escenarios de innovacion, investigacion y desarrollo.

En conjunto, estos recursos fortalecen la validez del anélisis realizado y demuestran la
aplicabilidad de las herramientas de Big Data en el estudio del comportamiento musical

digital.



