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Analisi de dades mitjancant Business
Intelligence: Un estudi de casos practics

Gabriel Marcos Martinez

Resum— Aquest projecte s'’inicia amb I'estudi i analisi de tiquets de compra del supermercat Mercadona, amb I'objectiu d’obtenir
coneixement sobre els habits dels consumidors, identificar patrons de compra recurrents, anomalies i segmentar clients segons
les seves preferencies. Per aconseguir-ho, s’han utilitzat eines com Power Bl i Python, que permeten extreure, netejar,
transformar i visualitzar dades de forma eficient. Aquesta fase introdueix técniques basiques d’analisi sobre conjunts de dades
estructurades i de mida reduida. A mesura que el projecte evoluciona, I'atencio es desplaga cap al sector musical, on s’empren
datasets publics de gran volum provinents de plataformes com Spotify i Kaggle. Mitjangant aquests conjunts de dades, es poden
analitzar tendéncies musicals, caracteristiques sonores i comportaments d’usuari en la creacié de playlists. Aquesta segona part
culmina amb la implementacié d’'un sistema recomanador hibrid, que integra tant el filtratge col-laboratiu com les metadades
musicals. Elfil conductor del projecte és I'exploracio del potencial de I'analisi de dades per transformar informacioé en coneixement
util, aplicable a ambits molt diversos.

Paraules clau— Tiquets de compra, Mercadona, Power Bl, analisi de dades, Python, Spotify, Kaggle, musica, datasets massius,
tendéncies musicals, recomanador hibrid, filtratge col-laboratiu, metadades, visualitzacié de dades, aprenentatge automatic.

Abstract—This project begins with the analysis of purchase tickets from the supermarket Mercadona, aiming to uncover insights
about consumer habits, detect purchase patterns, identify anomalies, and segment users by behavior. Tools such as Power Bl
and Python are employed to extract, clean, transform, and visualize data effectively. This initial phase focuses on small, structured
datasets and basic data analytics techniques. As the project progresses, attention shifts to the music industry, using large-scale
public datasets from platforms like Spotify and Kaggle. These datasets enable the study of musical trends, sound features, and
user behavior in playlist creation. The second part culminates in the development of a hybrid recommender system that combines
collaborative filtering with musical metadata. The project as a whole explores how data analysis and machine learning can
generate actionable knowledge across diverse domains.

Index Terms— Purchase receipts, Mercadona, Power Bl, data analysis, Python, Spotify, Kaggle, music, large datasets, music

trends, hybrid recommender system, collaborative filtering, metadata, data visualization, machine learning.

1 INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL

ivim en una era on les dades tenen un paper clau en la
Vpresa de decisions. Empreses com Netflix analitzen mi-
lions de visualitzacions per recomanar continguts persona-
litzats als seus usuaris. Glovo, per la seva banda, optimitza
les rutes de repartiment i anticipa la demanda utilitzant
dades en temps real. Supermercats com LIDL i Mercadona
aprofiten l'analisi de tiquets de compra per detectar pa-
trons de consum i ajustar estratégies de marqueting i logis-
tica.

Aquestes organitzacions tenen un denominador comu:
usen el Business Intelligence (BI) per transformar dades
brutes en coneixement ttil. EI BI no es limita a la creaci6
d’informes, sin6 que inclou l'analisi predictiva, la visualit-
zaci6 interactiva i I'is de técniques d’intel-ligencia artificial
per optimitzar processos i millorar el rendiment.

o E-mail de contacte: gabriel.marcos@uab.cat

o Mencid realitzada: Enginyeria del Software

o Treball tutoritzat per: Coen Antens (Area de Ciéncies de la Computacio)
o Curs 2024/25

Aquest projecte es divideix en dues fases: una primera
d’analisi comercial a partir de tiquets de compra, i una se-
gona centrada en dades musicals per construir un sistema
recomanador basat en Spotify i altres fonts publiques.

Segons Gartner, el Business Intelligence (BI) és un con-
junt d’eines, infraestructures i practiques que permeten
analitzar dades per millorar decisions i optimitzar el ren-
diment empresarial [1]. Més enlla de la tecnologia, el Bl im-
plica una estratégia que integra processos i persones.

Forbes i Power BI destaquen com aquestes eines ajuden
sectors com el retail a entendre millor el comportament
dels clients i adaptar les estratégies comercials [2]. A més,
plataformes com Power BI i Tableau han contribuit a fer
l'analisi de dades més accessible, democratitzant-ne 1'ts
entre perfils no tecnics [3].



2 PROPOSTA

Amb aquesta proposta es pretén mostrar com l'aplicacio
de técniques de Business Intelligence pot aportar valor en
diferents ambits mitjancant 'analisi de dades. A continua-
cid es detallen els objectius, I'abast i les possibles aplicaci-
ons del projecte.

2.1 Objectiu

El projecte planteja dues linies d’analisi diferenciades
perd complementaries, amb l'objectiu d’extreure informa-
cio rellevant a partir de dades estructurades i no estructu-
rades mitjangant tecniques de Business Intelligence (BI).

En primer lloc, l'estudi de tiquets de compra de
supermercats, amb l'objectiu d’identificar patrons i
comportaments de consum. Aquest procés inclou la
digitalitzacié automatitzada dels tiquets mitjancant
teécniques de visié per computador i 'analisi de les dades
amb eines com Power BI per obtenir informacié ttil per a
la presa de decisions. Aquest analisi es realitza a petita
escala a través de dades d"un tinic usuari al llarg del temps.

En segon lloc, I'analisi de dades musicals obtingudes
de Spotify, centrada en les caracteristiques de les cangons
com el tempo, l'energia, la valéncia o l'actistica. A partir
d’aquestes dades, es pretén estudiar 'evolucié de la musica
al llarg del temps i dissenyar un sistema recomanador de
cangons similars basat en aquestes caracteristiques, sense
necessitat d’informaci6 directa dels usuaris. Per a aquest
cas l'analisi té un volum superior a l'anterior, obtenint
dades de datasets ptblics.

2.2 Abast i objectius especifics

e Digitalitzar i estructurar les dades dels tiquets de com-
pra mitjancant Visié per Computador’.

e Explorar les capacitats de diferents eines de BI com
Power BI per crear dashboards i informes interactius.

e Dissenyar un sistema recomanador de cang¢ons basat
en similituds detectades a través de l'analisi de dades
musicals.

e  Analitzar la viabilitat d’aplicar aquests processos i me-
todologies a altres ambits i sectors, demostrant la gran
escalabilitat que permeten aquestes eines.

2.3 Exploracio en altres sectors

Tot i que el focus inicial d’exploracid estara centrat en
l'analisi de tiquets de compra de supermercats i dades mu-
sicals de Spotify, les eines i metodologies que utilitzarem
per fer-ho son escalables i poden aplicar-se en altres sec-
tors, per exemple:

¢ Streaming (Netflix, Spotify, YouTube): L’analisi de re-
produccions ajuda a entendre els usuaris i millorar les re-
comanacions.

¢ E-commerce i marqueting digital: Plataformes com
Amazon o Shopify usen el Bl per ajustar estrategies de

1 La Visi6 per Computador és una branca de la intel-ligéncia artificial que

permet a les maquines interpretar i extreure informacié de dades visuals
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venda segons el comportament dels clients.
¢ Transport ilogistica: Empreses com Uber o Glovo ana-
litzen rutes, temps i costos per ser més eficients.

3 METODOLOGIA

Per garantir un desenvolupament optim i flexible del
projecte, s’ha optat per usar Kanban com a metodologia de
treball, implementada mitjancant I'eina Trello per al segui-
ment i gestié de tasques. Aquesta eleccid es basa en la na-
turalesa oberta i escalable del projecte, que requereix una
organitzaci6 adaptable a mesura que es vagin obtenint re-
sultats i conclusions.

3.1 Enfocament de treball

El projecte ha seguit un enfocament flexible i iteratiu,
sense partir d’'un objectiu tancat ni d'un conjunt de requi-
sits estrictament definits. Aquesta metodologia ha permes
adaptar les tecniques i eines d’analisi de dades en funci6
dels resultats obtinguts i les necessitats que han anat sor-
gint durant el desenvolupament.

En la primera fase, centrada en l'analisi de tiquets de
compra de supermercats, es va comengar amb un nombre
reduit de documents (2 tiquets), per després ampliar la
mostra a 15 i finalment a 45, permetent una analisi més ro-
busta i completa.

La segona fase del projecte es va enfocar en dades extre-
tes de Spotify. Tot i que el procés de neteja i normalitzacid
de les dades també va implicar un treball important, el pas
cap a la seva visualitzaciod i analisi va resultar més agil gra-
cies a 'experiencia previa adquirida. Aquesta part ha per-
mes estudiar l'evolucié musical en base a caracteristiques
tecniques de les cangons i iniciar el desenvolupament d'un
sistema recomanador que identifiqui similituds entre te-
mes.

3.2 Eines per a la gestié de projectes

e Trello: és una eina basada en Kanban que permet or-
ganitzar tasques en llistes i targetes. Es intuitiva i faci-
lita la col-laboracio6 entre equips.

e  Microsoft Project: ideal per a la gesti6 de projectes
grans, permet la planificacié de tasques, recursos i
pressupostos amb eines avangades d’analisi.

3.3 Eines | tecnologies utilitzades

Les eines seleccionades per al desenvolupament del

projecte son les segiients:

e Python per al processament de dades, fent espe-
cial émfasi en I'ts de la llibreria pdfplumber per
extreure informacio dels tiquets en format digital.

e Power BI per l'analisi, visualitzacio i creacié d’in-
formes interactius.

e Trello per a la gestid de tasques i organitzacio del
projecte i Microsoft Projects pels Diagrames de
Gantt, veure Il-lustraci6 25 (Apéndix 3).

com imatges o videos.
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4 ESTATDEL’ART

L'estat de l'art recull els coneixements i avengos actuals
relacionats amb les tecnologies i metodologies clau del
projecte. En aquest apartat es presenten els fonaments del
Business Intelligence i el funcionament del sistema reco-
manador de Spotify.

4.1 Definici6 de Business Intelligence

El Business Intelligence (BI) es defineix com el conjunt
de metodes, processos i tecnologies que permeten a les or-
ganitzacions recopilar, analitzar i transformar dades en in-
formacié util per a la presa de decisions. I aquest ha evolu-
cionat al llarg dels anys:

e Anys 60-80: En aquesta etapa inicial, els sistemes de
suport a la decisié (DSS) ajudaven en tasques basiques
de processament de dades. Tot i les limitacions,
aquests sistemes van establir les bases per a 1'as de les
dades en la presa de decisions [4].

* Anys 90: S'introdueixen els Data Warehouses i les em-
preses comencen a emmagatzemar les dades en repo-
sitoris centralitzats. Aixo permet una millor integracid
i accés als grans volums d’informacid, fent els analisis
més facils de forma sistematica [5].

e Anys 2000: Apareixen els primers sistemes de BI com
els coneixem en l'actualitat, oferint una millora en les
visualitzacions i una experiéncia d'usuari intuitiva.

e Anys 2010-Actualitat: El Bl esta integrat amb el Big
Data, IA i Machine Learning, esdevenint molt més po-
tent l'analisi i el processament de dades. Les platafor-
mes actuals son capaces de predir comportaments fu-
turs i automatitzar recomanacions mitjancant models
entrenats amb dades de multiples fonts [5].

El creixement del Big Data i Machine Learning ha portat
a fer més potents les eines ja existents de BI, fent-les capa-
ces de predir comportaments futurs a través de models en-
trenats amb les dades, automatitzar recomanacions a tra-
vés d’algoritmes i de gestionar grans volums de dades pro-
vinents de diverses fonts d’informacio.

4.2 Sistema Recomanador de Spotify

El sistema recomanador de Spotify integra diverses tec-
niques per oferir suggeriments musicals segons els gustos
dels usuaris, fonamentant-se en tres components.

En primer lloc, Spotify genera un mapa de proximitat
on cada punt representa una cangd o artista, i la distancia
entre punts indica el grau de similitud. Aquest mapa es
construeix a partir de metadades (nom, artista, genere) i
atributs musicals quantitatius, com el ritme, l'energia, el
volum i la tonalitat. Per millorar la precisio i evitar agrupa-
cions incorrectes de temes amb continguts similars, pero
estils diferents, s’aplica un filtratge basat en el contingut,
que analitza en profunditat les caracteristiques propies de
cada peca [9].

2 Processament de Llenguatge Natural (Natural Language Processing,
NLP) és un conjunt de tecniques d’intel-ligencia artificial que permeten a

les maquines interpretar, analitzar i generar llenguatge huma.

En segon llog, el sistema fa servir tecniques de processa-
ment de llenguatge natural?> (NLP) per analitzar textos as-
sociats a les cancons i artistes, recollits de fonts com arti-
cles, blogs i ressenyes [9][10].

Finalment, s’incorpora un model d’analisi d’audio di-
recte que extreu caracteristiques objectives del senyal so-
nor, com la durada, tempo i altres metriques actistiques,
facilitant la classificacié i agrupacié quan la informacioé tex-
tual és limitada [10].

Aquest conjunt de models s’integra en un sistema hi-
brid, que es refina constantment amb dades reals d’interac-
ci6 dels usuaris (playlists, reproduccions, salts), per gene-
rar recomanacions personalitzades i de gran precisi6
[91(10].

5 DESENVOLUPAMENT — ESTUDI DE TIQUETS

Abans d’analitzar en detall el procés tecnic d’extraccio i
tractament de dades, és 1itil observar un exemple real d'un
tiquet de Mercadona. La Il-lustracid 1 permet identificar vi-
sualment els camps clau com la data, hora, descripcié dels
productes, imports i métode de pagament, que sén essen-
cials per a les etapes posteriors del projecte.

5.1 Extraccié de dades des de PDF

MERCADONA, S.A. A-46103834

€/ VERGE DE L' ASSUMPCIO 32
08210 BARBERA DEL VALLES
TELEFON: 937191004
27/01/2024 13:36 OP:386433
FACTURA SIMPLIFICADA: 3228-020-674932

Descripeia P. Unit Impaort
1 BROU CASOLA DE PEIX 1,15
I BOSSA PLASTIC 0.15
1 FLOR. BROCOLI 1,52
1 CEBATUB 1.85
1 ALL SEC 400 G 2,10
2 ALLIOLI TERRINA 135 2,70
I FLAN QUESO 2,00
1 BEURE F.SILVESTRE 0% 145
TOTAL(€) 12,92
TARGETA BANCARIA 12,92
WA BASE IMPOSABLE (€)  QUOTA (€)

1% 6,64 0.66

21% 0,12 0,03

0% 547 0.00

TOTAL 12,23 0,69

Il'lustracié 1: Exemple de tiquet

El procés d’extraccié de dades va comencar llegint ti-
quets en format PDF amb la llibreria pdfplumber?, que
permet obtenir el text pagina a pagina amb alta precisio.
Aquesta informacio textual es va processar per generar un
fitxer CSV* estructurat, amb camps com data, hora, pro-
ductes, imports, IVA, parquing i metode de pagament, que
va servir com a base per les fases segiients del projecte.

3 Pdfplumber: Biblioteca de codi obert per a Python que facilita I'extrac-
ci6 de text, taules i metadades de fitxers PDF [4].

4 CSV: Format de fitxer de text en pla que permet emmagatzemar dades
tabulades separant cada valor per comes.



5.2 Data Curation - Problemes en I'’extraccié de
dades des de PDF

Malgrat I'ts de la llibreria pdfplumber?, es van detectar
diversos reptes derivats de la variabilitat dels formats dels
tiquets.

1. Extraccio de la informacié de parquing:

El codi original delimitava la secci6é de productes entre
les linies "Descripcié P. Unit Import” i "ENTRADA". En ti-
quets sense informacié de parquing, on "ENTRADA" no
apareixia, la seccié quedava buida i el tiquet no es desava
correctament. Per solucionar-ho, es va ampliar el criteri de
limit acceptant també "TOTAL" com a marcador de tanca-
ment. A més, es va afegir una comprovacié per garantir la
captura del contingut encara que no s’ajustés al patro ini-
cial (veure Il-Il'lustracio 2).
for i, line in enumerate(lines):

if "Descripcid P. Unit Import”

prod_start = 1 + 1
if prod_start is not Mone and (line.startswith("ENTRADA")
or line.startswith("TOTAL")):
prod_end = i
break
prod_lines = lines[prod_start:prod_snd] if prod_start is not None else []

in line:

Il'lustracié 2: Codi acceptacio “ENTRADA” i “TOTAL”

2. Extraccio de I'adreca:

El codi inicial reconeixia només adreces que comen-
caven per "C/", excloent altres formats comuns com
"C.C." o "CTRA". Aquesta limitacié causava perdua
d’informacio rellevant. La soluci6 va consistir a ampliar
la logica per capturar qualsevol linia que contingui una
adreca significativa, independentment del prefix.

5.3 Data Curation - neteja i estructuracié de la
informacio

Després d’extreure les dades dels tiquets i guardar-les
en un fitxer CSV, s’ha realitzat un procés de neteja per ga-
rantir la seva coherencia i compatibilitat amb Power BI, a
la Il-lustracié 3 observem un exemple. Aquest procés ha es-
tat essencial per assegurar la qualitat i homogeneitat de les
dades.

S'han normalitzat els noms dels productes, corregint va-
riacions en majuscules, accents i abreviatures (com ara
"brocoli”, "brocoli”, "BROU CASOLA", "brou casola”, etc.),
i s'han unificat els noms en castella per facilitar 'analisi de
dades de Barbastro. També s’han gestionat els valors nuls
per evitar errors en les visualitzacions.

Descripcid P. Unit Import
1 ROTLLE LLAR DOBLE 2,25
1 HIGIENIC DOBLE ROTLL 4,40
1 BEURE FRUITES BOSC 2,05
1 BEURE F.SILVESTRE 0% 1.45
2 PAPER HUMIT WC 1,55 3,10
1 BIFIDUS NATURAL 1.35
1 BIF FRUITES SIL 1,30

II-lustracié 3: Exemple noms diferents

5 mercaGPT: Eina desenvolupada mitjancant intel-ligencia artificial per
ajudar a millorar els habits de consum mitjangant la consulta de dades
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Altres ajustos que s’han fet per facilitar la creacié d’algunes
grafiques posteriorment han sigut:

e Separacio de Data i Hora: Divisié en dues colum-
nes per una millor manipulacié temporal.

e Concatenacio d'Adreca i Ciutat: Creacié d'un
camp combinat per facilitar I'analisi geografica.

e Normalitzacié de les hores de compra: Agrupa-
ment en intervals de 30 minuts per identificar pa-
trons horaris.

e Assignaci6 de noms setmanals: Creacié d'un
camp per establir el nom del dia de la setmana per
cada data.

e Calcul del temps d'estada al parquing: Diferencia
entre hora d'entrada i sortida per mesurar el
temps d'estada dels clients.

5.4 Enriquiment amb dades nutricionals

Per millorar les dades recollides, s’ha incorporat infor-
macié nutricional de manera separada per facilitar el seu
analisi a Power BI.

El primer pas ha estat normalitzar els noms dels pro-
ductes per garantir una identificacio clara a la base de da-
des nutricional. Després de la normalitzacio, s’han selecci-
onat dues columnes clau: el nom del producte i el preu uni-
tari (o I'import total si no esta disponible). Aquests camps
son essencials per identificar cada producte i facilitar la
cerca a la base de dades nutricional, en tenim un exemple
del format a la IIlustracio 4.

BROU CASOLA DE PEIX,"1,15"
FLOR. BROCOLI,"1,52"

CEBA TUB,"1,85"

ALL SEC 400 G,"2,12"
ALLIOLI TERRINA,"1,35"

FLAN QUESOD,"2,80"

BEURE F.SILVESTRE ©%,"1,45"
PROT. MORMAL,"1,85"

SOPA POLLASTRE FIDEU,"1,08"
ALBERGINIA,™1,00"

PEBROT VERMELL,"2,69"
BEGUDA AVENA,"8,95"

NABIU 58@ GR,"6,49"

SALAMI PACK-4,"1,97"
BIFIDUS CREMOS COCO,"1,38"
BIFIDUS FIBRES I CER,"1,3e"

Il-lustracio 4: Mostra Productes i Preus

Un cop disponibles les dades basiques (nom del pro-
ducte i preu unitari), s'inicia la integracié amb l'eina mer-
caGPT?, que obté automaticament la informacié nutricio-
nal de cada producte, principalment a partir del nom i, en
alguns casos, també considerant el preu unitari per refor-
car la identificacio. Per optimitzar el procés i evitar sobre-
carregues, les dades s’envien en tandes, assegurant una
execucié més eficient. L'eina retorna la informacié nutrici-
onal completa per a cada producte.

nutricionals dels productes de Mercadona[5].
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Finalment, tota aquesta informaci6 s'emmagatzema en un
nou fitxer enriquit, que conté tant les dades originals com
els valors nutricionals detallats. Els camps inclosos son:
Producto, Precio (€/unidad), Calorias (kcal), Grasas (g),
Grasas Saturadas (g), Hidratos (g), Azucares (g), Protei-
nas (g), Sal (g), Sin Gluten i Sin Lactosa. El resultat ho ve-
iem amb una mostra a la Illustracié 5.

BROU CASOLA DE PEIX,1.15,15,0.1,8.8,0.5,8.3,2.1,0.7,5i,51
FLOR. BROCOLI,1.52,34,6.4,6.1,7.2,1.7,2.8,0.02,51,51

CEBA TUB,1.85,48,0.1,0.6,9.3,4.7,1.2,08.01,51,51

ALL SEC 408 G,2.1,149,8.5,6.1,33.8,1.0,6.4,8.02,51,51
ALLIOLT TERRINA,1.35,766,75.8,11.8,2.5,1.8,2.8,1.2,N0,No
FLAN QUESO,2.8,128,3.5,2.1,18.5,16.2,3.2,08.1,N0,HNo

BEURE F.SILVESTRE %,1.45,46,6.1,0.9,11.0,16.0,0.2,0.08,51,51
PROT. MORMAL,1.85,80,2.3,8.9,9.2,8.4,5.1,8.1,N0,No

SOPA POLLASTRE FIDEU,1.6,48,1.2,8.4,7.8,1.5,2.3,0.8,M0,No

OUG)

ALBERGINIA,1.99,25,0.2,0.0,5.7,3.4,1.2,0.081,51,51

PEBROT VERMELL,2.69,31,8.3,8.6,6.0,4.2,1.6,0.02,51,51
BEGUDA AVENA,8.95,42,1.4,8.2,6.6,4.9,08.3,8.1,51,51

NABIU 588 GR,6.49,57,8.3,8.8,14.8,16.8,0.7,0.01,51,51
SALAMI PACK-4,1.97,418,37.8,15.9,2.5,8.9,17.8,3.2,N0,51
BIFIDUS CREMOS COCO,1.3,92,4.5,3.2,8.5,6.2,4.1,0.1,MN0,No
BIFIDUS FIBRES I CER,1.3,78,3.2,1.8,18.2,7.5,3.6,8.1,N0,No
BIFIDUS NATURAL,1.4,62,3.8,1.7,6.8,5.1,3.5,8.1,N0,No
PATATES BRAVES ALLIO,2.5,268,14.8,2.5,32.1,2.3,3.8,1.5,N0,No
CRUNCHY CHICKEN,2.15,326,18.9,4.8,22.5,1.2,21.8,1.8,M0,No

Il-lustracio 5: Mostra de dades nutricionals

5.5 Analisi i visualitzacié amb Power Bl

Després d’obtenir les dades de compres i les nutricionals,
es preparen per a l'analisi amb Power BI. Es treballa amb
dos fitxers separats: un amb la informaci6 de compres i un
altre amb les dades nutricionals.

Despesa Total:

La despesa total es calcula sumant els imports de tots
els tiquets recollits, obtenint un total de 6.060 € durant el
periode analitzat.

Mitjana de despesa per compra:

Per conéixer la despesa mitjana, s'analitzen tots els im-
ports dels tiquets. La Il'lustracié 20 (Apendix 1) mostra al-
gunes compres amb imports alts, utils per detectar excep-
cions. La despesa mitjana per compra és de 50,46 €, valor
que permet entendre els habits de consum i fer comparaci-
ons entre periodes.

Productes més adquirits:

L'analisi permet identificar els productes més adquirits.
A la Il'lustracié 22 (Apendix 2) podem observar els tres
productes més comprats: Beure FE.Silvestre 0%, Beguda
avena i Mel¢ pell de gripau.

Despesa segons ubicacio:

Per analitzar si la ubicacié del supermercat influeix en
la despesa, es va calcular la mitjana de despesa per compra
segons l'adreca.

Els resultats mostren que el Carrer Santa Anna (Cerda-
nyola) és on es gasta més per compra, seguit del Carrer Vi-
ladomat i el Centre Comercial Via Sabadell (tots dos a Sa-
badell). Aquesta informacié es pot veure a la Il-lustracié 21

¢ Boxplot: Grafic que mostra la distribucié d'un conjunt de dades

(Apendix 1). Aquesta dada ajuda a identificar diferencies
de preu o habits de consum segons la ubicacié. A més a
més, al mapa de la Il-lustraci6 6, es visualitzen les zones on
s’han fet compres. La mida dels cercles indica el volum de
compres en cada establiment: cercles més grans indiquen

més compres.
Patrons de compra:
Sabadell

g @
Mollet,dél

(] Santa Perpetua. Valles

de Mogoda
@ . sant
Barbera e La Uagostal Camp:

Vall .
| )
Ripollet .4
wpandt” Cerdanyold
del Vallés Montcada
(s} Sant Cugat o]

del Valles

Badalor
Santa Geloma
Ue Gramendt
sant Adria
de Besos

o

BQelona

IlI-lustracié 6: Mapa de compres

Per identificar patrons setmanals de compra, s’han ana-
litzat tres variables: I'hora de la compra (en franges de 30
minuts), el dia de la setmana i I'adreca de l'establiment. A
la Il-lustraci6 23 (Apéndix 2) es pot observar la concentra-
ci6 de compres els divendres, especialment en dues ubica-
cions: Carrer Santa Anna (Cerdanyola del Valles) i Carre-
tera Nacional 150 (Barbera del Valles). Aquest patrd podria
indicar un habit de compra setmanal al final de la setmana.

Evoluci6 dels preus dels productes:

Per estudiar l'evolucié dels preus, hem utilitzat un box
plot® que mostra les variacions al llarg del temps. A la
II'lustracid 7, es poden veure els exemples dels productes
ACOND REPARA i DETERGENT ROBA COLOR, que han
variat de preu en un any. Per exemple, el preu d'ACOND
REPARA va passar de 3,45 € a 2,95 €, indicant una lleugera
disminucié. Tot i que la majoria dels productes tenen preus
estables, alguns poden presentar variacions puntuals.

II'lustracié 7: Boxplot ACOND REPARA i DETERGENT ROBA
COLOR

destacant la mediana, els quartils i els valors atipics.



Valors nutricionals dels productes:

L’analisi nutricional s’ha centrat en observacions gene-
rals sobre nutrients com sucres, greixos, proteines, greixos
saturats i calories. Per exemple, a la Illustraci6 24 (Apéndix
3), observem els productes amb més sucre, destacant els
sucs, caramels, melmelades, cremes i sucre.

Intolerancies:

S’ha analitzat la preséncia de gluten i lactosa als produc-
tes. La Il-lustracié 8 mostra que 210 productes no contenen
lactosa, 110 si en tenen i 74 no estan classificats. A la Il-lus-
tracid 9 es veu que 198 productes no contenen gluten, 122
si en tenen i 74 no disposen d’informacio.

Recuento de Producte
POR SENSE LACTOSA CORRECT

Sense Lactosa correct

30

=

150 200
Recuento de Producte

Il-lustracio 8: Productes sense lactosa

Recuento de Producte
POR SENSE GLUTEN CORRECT

Sense Gluten correct
G

Recuento de Producte

IlI'lustracié 9: Productes sense gluten

6 DESENVOLUPAMENT — ESTUDI DE SPOTIFY

Després d’analitzar dades de tiquets de compra amb
Power BI, la fase segiient del projecte es centra en el sector
musical. L'objectiu és desenvolupar un sistema recomana-
dor basat en la similitud entre cangons, utilitzant caracte-
ristiques musicals rellevants com el tempo o l'energia, ex-
tretes de conjunts de dades disponibles.

6.1 Recol-lecci6 de dades

Inicialment, es va plantejar utilitzar I’ API” ptblica de Spo-
tify per obtenir dades musicals detallades, com caracteris-
tiques actstiques de les cangons i informacio relacionada
amb artistes i albums. No obstant aix0, les limitacions ac-
tuals de I’API impedeixen accedir a certa informacié que
abans estava disponible. Per aix0, es va optar per treballar

7 API: conjunt de regles que permeten que diferents programes es comu-
niquin entre si.

EE/UAB TFG INFORMATICA: Bl: UN ESTUDI DE CASOS PRACTICS

amb datasets publics, com els que es troben a Kaggle® que
inclouen dades musicals historiques i atributs actstics ne-
cessaris per al nostre model.
- Dataset 1: Music Recommendation System using
Spotify Dataset [11].
- Dataset 2: Spotify Tracks Dataset [12].

6.2 Fusio de dades

Per integrar la informacio6 dels dos datasets seleccionats,
es va desenvolupar un codi que els fusiona mitjangant
I'identificador de Spotify, permetent combinar els camps
disponibles i identificar les entrades amb dades incomple-
tes. Un dels problemes principals va ser la manca de l'any
de publicacié de moltes cancons. Aquesta dada, essencial
per analitzar l'evolucié musical, es va decidir recuperar-la
utilitzant I’API de Spotify.

Optimitzacio6 de les consultes a I’API:

Un dels principals reptes va ser la limitacié del nombre
de consultes per minut a I’API de Spotify. Inicialment, es
pensava fer una consulta per cada track_id, pero aixo su-
posava fins a 100.000 peticions, cosa inviable.

Per optimitzar, es va decidir buscar per nom d’album
en lloc de per cangd, obtenint aixi l'any de publicacio per
totes les pistes associades a 'album. Aquesta estrategia va
reduir les consultes a unes 40.000, corresponents als
albums tnics del dataset. A la Il-lustracié 10: Codi Python
per obtenir any de publicacié d’album, es mostra el frag-
ment de codi que implementa aquesta optimitzacio.

def get_album_year(album_name):
try:
results = sp.search(g=album_name, type='album’, limit=1)
if results['albums']['items']:
album = results['albums’']['items'][&]
release_date = album['release_date’]
year = int(release_date.split('-")[@])
return year
except Exception as e:

safe_print(f"Error en la cerca de 1'&lbum {album_name}: {e}")
return None

Il-lustracié 10: Codi Python per obtenir any de publicacié d’album

Per assegurar la continuitat i evitar repeticions en cas
d’interrupcions, les dades es guarden cada 10 albums en
un fitxer CSV, permetent reprendre el procés des de I'tltim
punt guardat sense duplicar consultes.

6.3 Analisi de les dades

El conjunt de dades integra caracteristiques musicals
objectives (energia, ballabilitat, valence) i metadades
descriptives (nom, artista, album, any de publicacio), aixi
com informacié sobre popularitat, genere i contingut
explicit. Per explorar i visualitzar aquestes dades de forma
eficient, s’ha utilitzat Power BI, posant especial atenci6 a
I'evolucié temporal de certs atributs i a les diferencies se-
gons genere i popularitat.

8 Kaggle: plataforma en linia per a competicions i intercanvi de dades i
models d’intel-ligéncia artificial.
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Evolucio6 de caracteristiques per any:

Per analitzar l'evolucié temporal de la musica, s’han se-
leccionat quatre variables: danceability (ballabilitat), va-
lence (emocid positiva), energy (intensitat sonora) i tempo
(velocitat en BPM).

- Danceability: Indica com de ballable és una cango

(0al).

- Valence: Mesura la positivitat emocional de la mu-

sica (0 = trista, 1 = alegre).

- Energy: Reflecteix la intensitat i activitat sonora (0

= suau, 1 = molt energetica).

- Tempo: Indica la velocitat ritmica d’una cang¢d, me-

surada en beats per minut (BPM).

Fins als anys 60, l'energia era baixa (<0,4) i ha anat
pujant fins a 0,6-0,7, mentre la valence es manté estable
amb una lleugera baixada. La danceability va ser alta entre
1920 i 1940, va baixar després, va pujar als 80 i ha anat
disminuint fins a 0,45 actualment. A la Il'lustracidé 26
(Apéndix 4), es pot observar la tendéncia daquestes
variables al llarg dels anys.

El tempo s’ha mantingut estable entre 100 i 120 BPM, a
la Il-lustraci6 11, s’'observa aquesta estabilitat, tot i que a les
darreres decades es nota una tendéncia a superar els 120
BPM.

PROMEDIO DE TEMPO  POR YEAR

year

Il'lustracié 11: Evolucid del tempo per décades

Popularitat per Génere:

Aquest apartat analitza la freqiiencia de generes musi-
cals al dataset, comptant quantes cancons hi ha per cada
genere, sense utilitzar la popularitat individual de les can-
¢ons. A la Il'lustracié 27 (Apendix 4), es mostren com els
generes més comuns son la musica classica, opera, come-
dia i study. Cal tenir en compte que, segons I’API de Spo-
tify, els generes s’associen als artistes, no a les cangons.

Distribuci6 de la popularitat en funcié de la durada:

S’ha analitzat la relaci6 entre la durada de les cangons
(en mil-lisegons) i la seva popularitat. Ala Il-lustraci6 12 es
mostra que les cangons amb durada al voltant de 240.000
ms tenen una popularitat mitjana d'uns 40. A mesura que
la popularitat augmenta, la durada tendeix a reduir-se fins

a uns 220.000 ms. Tot i aixo, quan la popularitat supera 90,
la durada és molt variable, indicant que no existeix una du-
rada optima que garanteixi major popularitat.

0 0 ) 60 00

popularity

Illustracié 12: Distribucid popularitat segons durada

Promedio de duration_ms

Relacio entre Energy i Loudness:

A la Il-lustraci6 13 observem com les cangons amb un
nivell d’energia més elevat, proper a 1.0 (Eix X), tendeixen
a presentar també un augment en el valor de loudness (Eix
Y), traduit com a major volum sonor, que es mesura en de-
cibels (dB). Cal destacar que el loudness habitualment es
manté per sota de 0 dB per evitar distorsions audibles.

Promedio de loudness

Promedio de energy

Il-lustracié 13: Relacio entre Energy i Loudness

Noms de cangons que més es repeteixen:

Alguns titols de cangons es repeteixen moltes vegades
dins del nostre conjunt de dades, ja que diversos artistes
poden publicar temes amb el mateix nom. Per exemple,
cangons com Winter Wonderland, White Christmas o Home
apareixen fins a un centenar de vegades. En aquest analisi
s’han comptabilitzat totes les cangons que contenen aquest
text al titol, encara que el nom complet sigui més extens.

Aquest fenomen permet identificar patrons en la tria
dels noms, sovint influits per tematiques comunes. A la
II'lustracié 14, es pot veure com titols com Jingle Bells o
Santa Claus Is Coming To Town sén molt freqiients i clara-
ment associats a la tematica nadalenca. D’altra banda,
també emergeixen paraules com You, Home o Stay, que es
repeteixen sovint i podrien considerar-se paraules clau,
probablement per la seva simplicitat i connexié amb tema-
tiques amoroses o emotives.
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II-lustracié 14: Repeticio de noms per a cangons

Contingut explicit:

Segons la classificacio utilitzada per plataformes com
Spotify, el contingut explicit fa referencia a aquelles can-
¢ons que contenen paraules malsonants, llenguatge ofen-
siu o fan referéncia a temes considerats sensibles o inapro-
piats per a certs publics.

Aprofitant que els datasets contenen aquesta informa-
cid, volem analitzar quin és el niimero de cangons catalo-
gades com a contingut explicit. La Illustracié 15 mostra la
proporcié de cangons amb contingut explicit dins del nos-
tre conjunt de dades. Es pot observar que aproximadament
21.400 cangons inclouen contingut sensible, mentre que
232.210 no en contenen, podem concloure que una petita
part de les cangons realment contenen contingut explicit.

21,4 mil @44%)

3221 mil (91,56%)

II'lustracio 15: Contingut Explicit

6.4 Sistema Recomanador Hibrid

En aquesta seccio es presenta el desenvolupament d'un
sistema de recomanacidé musical capa¢ de proposar
cancgons similars a partir de les seves caracteristiques
sonores i del seu Us agregat en playlists. El sistema
combina tecniques de filtratge basat en el contingut
(Content-Based  Filtering) i filtratge col-laboratiu
(Collaborative Filtering) en una arquitectura hibrida.
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L'objectiu és oferir recomanacions més robustes i
precises, tenint en compte tant I'esséncia musical de cada
cangd com els patrons de coaparicid observats en
colleccions publiques de playlists, sense disposar
d’informacié directa sobre usuaris individuals.

1. Obtencid de les dades

Per construir aquest sistema recomanador hibrid, ha es-
tat necessari combinar dues fonts de dades diferenciades
pero complementaries:

- Dades musicals (content-based):

Provenen d’un conjunt de dades estructurat amb infor-
macio tacnica i sonora de cada can¢d. Aquestes dades in-
clouen variables com valence, energy, danceability, acous-
ticness, loudness, tempo, entre d’altres, que permeten des-
criure l'esséncia musical de cada peca. Aquest tipus d’in-
formacié és fonamental per a sistemes de recomanacio ba-
sats en el contingut, ja que es poden comparar les cangons
segons les seves propietats sonores. Son les dades que hem
utilitzat anteriorment per a I'analisi mitjangant Power BL.

- Dades col-laboratives (collaborative filtering):

S’han extret del Spotify Million Playlist Dataset [14], un
recurs public que conté un milié de playlists distribuides
en 1000 fitxers JSON. Tot i que aquest conjunt no inclou in-
formacié directa d’usuaris, permet analitzar patrons d'us
agregat observant quines cangons apareixen conjuntament
dins les playlists. A la Il-lustraci6é 16 veiem un petit exem-
ple de I'estructuracié de la informacid dins d’aquests fitxers
JSON.

L'analisi s’ha centrat en identificar les cangons del nostre
dataset inicial que també apareixen en aquest dataset com-
parant tots dos a través de l'atribut track ID, per tal d’obte-
nir informaci6 rellevant sobre la seva presencia, posicio i
exposicioé dins les playlists.

"playlists": [
{
"name”: "Throwbacks”,
"collaborative": "false",
“pid*: e,

"modified_at": 1493424000,
“num_tracks": 52,
“num_albums": 47,
"num_followers": 1,
"tracks": [

{

“pos": @,
“artist_name": "Missy Elliott",
"track_uri": "spotify:track:@UaMYEvWZi®©ZqiDOoHU3YI",
"artist_uri": "spotify:artist:2wIVse2owClT7golWTo8tk",
"track_name": "Lose Control (feat. Ciara & Fat Man Scoop)”,
“album_uri": "spotify:album:6wwSUrXcfyQDlwudQo2I9K",
"duration_ms": 226863
“album_name": "The Cookbook"

s

{
"pos": 1,
"artist_name": "Britney Spears”,
"track_uri": "spotify:track:6I9vzXrHx09rA9A5eucsAk”,
"artist_uri": "spotify:artist:26dSoYclwsYLMAKD3tpora",
"track_name": "Toxic",
“album_uri”: "spotify:album:@z7pVBGOD7HCIB7S8elLkLI",
"duration_ms": 1988ee,
“album_name": "In The Zone"

s

Il-lustracié 16: Estructura d’un fitxer [SON del Spotify Million

Playlist Dataset
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2. Caracteristiques col-laboratives extretes
A partir de l'analisi del Spotify Million Playlist Dataset,
s’han derivat un conjunt de variables que reflecteixen el
comportament agregat dels usuaris en 1'tis de cangons dins
playlists. Aquestes caracteristiques no descriuen la cangé a
nivell sonor, sind que informen sobre com, on i amb quina
freqiiencia apareix en col-leccions publiques, capturant aixi
la seva popularitat contextual i recurrencia social. Les vari-
ables calculades son les segiients:
- avg_pos: Posicié mitjana de la cang¢d dins les play-
lists on apareix.
- min_pos: Posicié més alta (més a prop del principi)
registrada.
- max_pos: Posicié més baixa (més a prop del final)
registrada.
- total_followers: Suma de seguidors de totes les
playlists que contenen la cangd.
- avg_followers: Mitjana de seguidors de les play-
lists on apareix.
- num_playlists: Nombre total de playlists on es
troba la cango.
- avg_num_tracks: Nombre mitja de cangons per
playlist.

3. Fusio del dataset Hibrid

Un cop extretes les caracteristiques musicals (content-
based) i col-laboratives (playlist-based), es duu a terme la
fusi6 de tots dos conjunts en un unic dataset hibrid.
Aquesta integraci6 es fa utilitzant el camp track_id com a
clau comuna, ja que és l'identificador tinic que permet en-
llacar cada cang¢é amb les seves metadades sonores i les se-
ves estadistiques de comportament en playlists.

L'objectiu d’aquesta fusié és obtenir una representacio
completa de cada cangd, que combini informacid intrinseca
(com l'energia, valence, tempo...) amb informacié contex-
tual i social (com la posicié mitjana o el nombre de playlists
on apareix). Aquesta doble visié permet capturar tant l'es-
sencia sonora com el seu Us dins del consum musical agre-

gat.

4. Preprocessament de les dades

Es carrega el conjunt complet de cangons amb totes les
caracteristiques musicals i col-laboratives. Es descarten
atributs no numerics, com el nom de la can¢o o l'artista, i
es normalitzen totes les variables numeriques amb la
tecnica StandardScaler® de la llibreria scikit-learn' per ga-
rantir que totes tinguin el mateix per en el calcul de simili-
tud. Per evitar penalitzar les cangons que no apareixen en
cap playlist —i que per tant no tenen dades col-laborati-
ves— s'imputen valors neutres (com la mitjana o zero) en
aquestes variables. Aixi, aquestes peces continuen tenint
oportunitat de ser recomanades a partir de les seves carac-
teristiques sonores.

5. Calcul de la similitud
Per trobar les cangcons més semblants a una donada,
s’utilitza la similitud cosinus, que compara l'angle entre

¢ StandardScaler: métode de normalitzacié que transforma les dades
perqueé tinguin mitjana 0 i desviacié estandard 1.

vectors i s'adapta bé a dades normalitzades. Es carrega el
dataset ja preprocessat i sidentifica la can¢o de referéncia.
A partir del seu vector de caracteristiques musicals
(content-based) i col-laboratives (playlist-based), es calcula
la similitud cosinus amb la resta del conjunt.

Aquesta operacid es realitza per separat sobre cada
tipus de caracteristiques i després es combinen en una
puntuacié hibrida mitjancant una ponderacié controlada
pel parametre alpha. Aquest parametre defineix el pes
relatiu de la similitud basada en contingut (content-based)
i la basada en collaboraci6 (collaborative filtering),
permetent ajustar la influencia que cada tipus de
caracteristica té en el resultat final.

Un valor dalpha = 0.75 fa que el pes de les
caracteristiques musicals sigui major que el de les dades
collaboratives, ja que les playlists reflecteixen preferencies
més personals i especifiques dels usuaris que les creen. A
la Il'lustracié 17 es mostra una representacié grafica dels
pesos assignats.

hybrid scores = alpha * sim cb + (1 - alpha) * sim cf
Il-lustracio 17: Formula del hibrid_score

Aquest procés és possible gracies a la similitud cosinus,
una tecnica habitual en sistemes de recomanaci6 basada en
vectors. La mesura compara l'angle entre dos vectors en un
espai multidimensional. A la Il-lustracié 18 observem la
formula corresponent, identificant A i B com els vectors
que representen les caracteristiques musicals de les dues
cancgons. El resultat estara entre el -1 i 1, indicant un valor
proper a 1 una gran similitud i un proper a 0 una baixa
similitud.

3= AB,
imilarit cos(f) A-B =
s1 = = =
’ IAITBT ~ [ [
AV i=1 ' \/?'=l ’

Il-lustracio 18: Formula Cosinus

6. Resultats:

Un cop executat, el programa mostra un missatge de
benvinguda i segueix una seqiiencia d’interaccié amb
I'usuari com s’'observa a I'exemple de la Il'lustracié 19:

- Entrada del nom de la cang6: L'usuari introdueix el

nom d’una cango.

- Cerca de coincidéncies: El sistema retorna cangons
que continguin el text introduit.

- Selecci6: L'usuari escull el niimero corresponent a
la cangd desitjada.

- Recomanacions: Es calculen les similituds i es mos-
tren les 10 cangons més similars, incloent el seu
nom, artista i la puntuacié (hybrid_score).

- Iteracid: L'usuari pot repetir el procés tantes vega-
des com vulgui o escriure sortir per acabar.

10 scikit-learn: llibreria de Python per a aprenentatge automatic i prepro-
cessament de dades.



Eenviﬂgut al recomanador de cancons!
Introdueix el nom (o part) de la cangé (o 'sortir’ per acabar): Cornfield Chase

Possibles cangons trobades:

22472: 'Cornfield Chase - Pianc-Cello Version'
224140: 'Cornfield Chase' - Hans Zimmer
Introdueix el nimero de la can¢d que vols recomanar: 224148

- Michael Forster

Recomanacions per 'Cornfield Chase' - Hans Zimmer (alpha=e.75):

Pos | Track Mame | Artist | score
1 | Watchman's Ease | Jeremy Soule |  e.9720
2 | From shores To Mountains | The 2 Inversions | e.o7e8
3 | Gamma Freq Pads | Masters of Binaurality | ©.9683
4 | Futari no kimochi | Kaoru Wada |  ©.9673
5 | no, the moon | Teen Suicide | ©.9587
6 | Just for You | Giovanni | @.9579
7 | chalkboard | 36hann J6hannsson | @.9577
8 | Anakin's Dark Deeds | John williams,london S... | ©.9566
9 | A Mew Beginning | Tenno | ©.9558
10 | Chevaliers De Sangreal | Hans Zimmer | @.9547

Introdueix el nom (o part) de la can¢d (o 'sortir' per acabar): sortir
Fins aviat!

Il-lustracié 19: Exemple Recomanador

7 CONCLUSIONS

Aquest projecte ha evidenciat com l'analisi de dades
pot tenir aplicacions molt diverses, des del tractament d’in-
formaci6 personal, com els tiquets de compra d'un tnic
usuari, fins a grans volums de dades musicals provinents
de fonts obertes com I’API de Spotify. Aquesta evoluci6 ha
permés aplicar técniques de Business Intelligence adapta-
des a cada situaci6, mostrant com la qualitat, la neteja i l'es-
tructuracio de les dades son fonamentals per extreure’n va-
lor. Les visualitzacions generades han contribuit a detectar
patrons, tendencies i comportaments, consolidant la Bl
com una eina potent d’exploracio i coneixement.

Tanmateix, aquesta experiéncia també ha posat en re-
lleu la importancia de tenir una mirada critica i responsa-
ble davant 1'as creixent de dades en tots els ambits de la
vida quotidiana. A mesura que les tecnologies avancen, les
dades deixen de ser simples registres per convertir-se en el
fonament de moltes decisions personals, comercials i insti-
tucionals. Es per aixo que cal actuar amb responsabilitat i
sensibilitat, evitant usos que puguin derivar en discrimina-
cions o perdues de privacitat, tot garantint una analisi justa
irespectuosa amb les persones i els contextos als quals per-
tanyen les dades.

Aquest treball, doncs, ha anat més enlla de I’ambit pu-
rament tecnic, i ha estat també una aproximacié a la com-
plexitat social de I'entorn digital actual. L'analisi de dades
ha de ser til i eficient, pero també transparent, compren-
sible i respectuosa. Aquest equilibri entre capacitat anali-
tica i responsabilitat ha de guiar qualsevol procés de Busi-
ness Intelligence, especialment en un mén cada cop més
interconnectat i dependent de la informacid.
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APENDIX
A1. PREU PER COMPRA
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II-lustracié 20: Preu per compra
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A2. REPETICIONS DE PRODUCTE | PATRONS DE
COMPRA
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IlI-lustracié 22: Recompte de productes adquirits
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Il'lustracié 23: Patrons de compra
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A3. VALORS NUTRICIONALS | DIAGRAMA DE GANTT
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IlI-lustracié 24: Grafic sucres
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Nombre de tarea

tri 1, 2025 tri2 2025
ene | feb | mar abr may

1 | 1asessid de seguiment - Liurament informe inicial

2 | Escollir eina de seguiment L —

3 | Trobar llibreria per llegir pdf I

4 | Metodologia per al seguiment [ —

5 | Perque el TFG triat? —

& | Estudiar Power Bl [ |

7 | Valors nutricionals sobre productes, intolerancies, —

gluten...

B | Passainformacié de document TFG a format correcte — 1

9 | Investigacié: La cuponera —

10 | Azure No Code —

11 | Azure Low Code I

12 | Planificacié Gantt 1 I—

13 | Revisié informe inicial I—

14 | Extraccié de dades de 10 tiquets de supermercat -

15 | 2asessid de seguiment - Lliurament informe de progré -

16 | Extraccié tiquets 45 fitxers e

17 | Normalitzacio de les dades ———

18 | Cerca de valors nutricionals |

19 | Generacid d'informes Power Bl
20 | Fitxer Compres %_
21 | Fitxer Valors Nutricionals
22 | Planificacid Gantt 2 T—
23 | Redaccid informe progrés 1 [ B
24 | 3asessid de seguiment - Uiurament informe de progré I—
25 | Estudi d'altres sectors (Recomanacions Netflix, Spotify I
26 | Introduccid i objectius, Part Il (Spotify)
27 | Recol-leccid de dades (Spotify), Kaggle i API
28 | Neteja de dades i combinacié de datasets
29 | Analisi de dades (Power BI) ]
30 | Desenvolupament de sistema recomanador v1 I
31 | Redaceid informe Progrés Il —
32 | 4asessid de seguiment - Proposta Informe final I
33 | Cerca i obtencid Spotify Million Playlist Dataset ]
34 | Processament de dades del dataset it
35 | Fusid de datasets (Merge)

36 | Implementacié de Recomanadorv2

37 | Redaccid de l'informe final

Il-lustracio 25: Diagrama de Gantt
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A4. ANALISI DE SPOTIFY
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Il-lustracié 26: Evolucio de caracteristiques per any
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Il-lustracio 27: Distribucid de generes musicals
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