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АНОТАЦІЯ 

В даній роботі розглянуто основні характеристики музичного запису 

та розширені, які пропонує Spotify API. На основі зібраних даних 

простежено залежність інтенсивності фізичних навантажень, а як наслідок, 

ритму серцебиття слухача, від характеристик притаманного музичного 

запису. Описано спосіб створення моделі із множинним виводом для 

передбачення характеристик музичного запису. Імплементовано модель в 

додаток для Apple Watch. 
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ВСТУП 

Музика завжди вирізнялася з-поміж інших видів мистецтва. Адже 

так, щоб створити просту мелодію, не потрібно володіти складними 

музичними інструментами чи мати відповідну освіту, достатньо настукати 

чи намугикати вигадане. 

Впродовж багатьох століть, змінювалася не лише музика, а й способи 

її розповсюдження та відтворення. Великий внесок у цю індустрію внесли 

стримінгові сервіси (англ. streaming), які за згоди власників авторських прав 

на музичні записи, надають користувачам змогу їх прослуховування, не 

змушуючи завантажувати сам запис на пристрій. Таким чином, з’явилася 

можливість слухати мільйони записів за порівняно невелику щомісячну 

платню, також відому як підписка (англ. subscription). 

Велика конкуренція серед таких сервісів спонукала їх знайти спосіб 

задовольняти потреби кожного користувача окремо, що призвело до 

впровадження алгоритмів рекомендацій. Як результат, вже не потрібно 

було вручну шукати нові записи, тепер це відповідальність алгоритму, який 

аналізує уже прослухані треки та на їх основі пропонує користувачеві нові. 

Достеменно не відомо, як працюють такі алгоритми, проте за словами Мета 

Оґла, відповідального за щотижневу рубрику рекомендацій Discover 

Weekly у Spotify, команда використовувала для розробки спільну 

фільтрацію (англ. collaborative filtering), що заснована на основі факторного 

аналізу користувацьких плейлистів та вподобань користувача, машинне 

навчання (англ. Machine Learning, ML), обробку цифрового сигналу (англ. 

Digital Signal Processing, DSP), та обробку природної мови (англ. Native 

Language Processing, NLP).[3] 

Можна прослідкувати, що користувачі схильні групувати вподобані 

записи за інтенсивністю фізичних навантажень, наприклад, під час 



 

 
8 

розміреної ходьби прослуховуються більш спокійні записи, а під час бігу - 

записи, які характеризуються більшою кількістю імпульсів за секунду. Дана 

закономірність і стала предметом мого дослідження. 

У першому розділі розглянуто показники, за якими можна 

охарактеризувати музичний запис та їхню кореляцію із темпом серцебиття 

слухача. 

У другому розділі обґрунтовано використання машинного навчання 

для отримання музичних характеристик відповідних до ритму серцебиття. 

У третьому розділі розглянуто імплементацію додатку для смарт-

годинника Apple Watch. 
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РОЗДІЛ 1. ОПИС ХАРАКТЕРИСТИК МУЗИЧНОГО ЗАПИСУ ТА ЇХ 

КОРЕЛЯЦІЯ ІЗ ТЕМПОМ СЕРЦЕБИТТЯ СЛУХАЧА 

 

1.1 Огляд характеристик аудіозапису 

 
Музику, вид мистецтва, глибоко вкорінений у людській культурі, 

можна описати за допомогою таких ключових елементів: гармонії, ритму, 

мелодії та тембру. Гармонія - це аспект музики, в якому окремі звуки 

структурно організовані в єдине ціле. Це поєднання одночасно зіграних нот 

і взаємозв'язок між різними акордами, які створюють приємний слуховий 

досвід. Ритм, з іншого боку, є основним часовим аспектом музики, зразком 

ударів, який забезпечує структурований, послідовний імпульс, що рухає 

композицію вперед. Сюди входить темп або швидкість музики, а також 

метр, який визначає групування ударів. Мелодія - це, мабуть, найбільш 

впізнаваний елемент музики. Це серія висот, розташованих у певному 

порядку, що утворюють впізнавану мелодію або тему, часто "співочу" 

частину музичного твору. Нарешті, тембр, також відомий як колір тону або 

якість тону, є унікальною характеристикою, яка дозволяє нам розрізняти 

різні інструменти або голоси, навіть якщо вони грають одну і ту ж ноту з 

однаковою гучністю. Саме якість звуку робить звук фортепіано відмінним 

від звуку скрипки, навіть якщо вони грають одну і ту ж ноту. Ці елементи 

переплітаються і взаємодіють, створюючи багате, емоційне та виразне 

середовище, яким є музика. [12] 
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1.2 Процес виділення характеристик звукового запису 

 
Під час аналізу необроблених аудіоданих початковий етап - 

попередня обробка - передбачає періодичне виділення зразків аудіосигналу 

та оцифрування кожного зразка для отримання форми сигналу, яка 

відображає зміну рівня звукового тиску в часі. Після оцифрування з форми 

сигналу можна витягти різноманітні характеристики за допомогою таких 

методів, як перетворення Фур'є, яке математично перетворює форму 

сигналу з часової в частотну область, щоб виявити різні частотні 

компоненти сигналу. Інші методи включають спектральний аналіз, який 

перевіряє частотний спектр аудіосигналу, щоб визначити основну частоту і 

обертони, допомагаючи визначити тональність і лад музики. Аналіз часової 

області спостерігає за формою сигналу в часовій області, щоб виділити такі 

характеристики, як темп і часовий підпис, використовуючи такі методи, як 

виявлення початку і виявлення ударів. Кепстральний (aнгл. cepstral) аналіз 

використовується для розбиття сигналу на окремі елементи. Він допомагає 

визначити такі особливості, як тембр музичних інструментів та вокальний 

вміст музики. Цей процес включає в себе виконання зворотного 

перетворення Фур'є. [13] 

 

1.3 Розширений опис метрик, які надає Spotify API 

 
Компанія Spotify відіграє ключову роль у сучасній музичній індустрії. 

Розроблений алгоритм рекомендацій музичних записів часто є ключовим 

фактором, який впливає на вибір користувачами стримінгового сервісу 

музики на користь Spotify. Spotify API надає можливість отримання таких 

характеристик для кожного заданого запису, що міститься на платформі:  
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● Темп (англ. tempo) - це швидкість або темп певного музичного твору, 

який виводиться безпосередньо з середньої тривалості ударів. 

Зазвичай він вимірюється в ударах на хвилину (BPM). Більш швидкий 

темп може призвести до посилення відчуття енергії та щастя у 

слухача. 

 

● Часовий підпис (англ. time signature) - це музичний термін, який 

визначає, скільки ударів міститься в кожному такті музики. Його 

часто можна визначити за регулярністю та акцентуванням ударів у 

музиці. Зазвичай це співвідношення (наприклад, 4/4, вимовляється як 

"чотири чотири"), де верхня цифра вказує на кількість долей у такті, 

а нижня - на нотну величину однієї долі. 

 

● Тональність (англ. key) - це група висот, або гама, яка є основою 

музичної композиції в класичній, східній та західній поп-музиці. Його 

можна визначити за тональним центром, або нотою, навколо якої, 

здається, звучить музика. Алгоритми визначення тональності, як 

правило, базуються на профілі класу висоти звуку. 

 

● Лад (англ. mode) -  у музиці це означає, чи є музичний твір у мажорній 

(веселій, яскравій) або мінорній (сумній, похмурій) тональності. Це 

можна визначити за тональністю твору і є тісно пов'язаним з 

тональністю музики. 

 

● Гучність (англ. loudness) - це суб'єктивна характеристика звуку, 

пов'язана з амплітудою звукової хвилі. Зазвичай вимірюється в 
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децибелах (дБ). Цифровий аудіо аналіз може визначити гучність 

треку, аналізуючи форму хвилі і визначаючи середню амплітуду. 

 

● Енергія (англ. energy) - в музичному контексті, це міра інтенсивності 

та активності. Зазвичай, енергійні треки здаються швидкими, 

гучними і шумними. Енергійність пісні можна визначити за такими 

факторами, як: динамічний діапазон, сприйнята гучність, тембр та 

загальна ентропія. 

 

● Танцювальність (англ. danceability) - міра, що описує, наскільки 

підходящим є трек для танцю, виходячи з комбінації музичних 

елементів, включаючи темп, стабільність ритму, силу ударів і 

загальну регулярність. Значення, близьке до 1.0, є найбільш 

танцювальним. 

 

● Акустичність (англ. acousticness) - це міра того, чи є пісня 

акустичною. Значення, близьке до 1.0, означає, що трек, швидше за 

все, є акустичним. Його можна визначити за наявністю "акустичних" 

елементів у музиці, таких, як звуки акустичних інструментів або 

відсутність електронних спотворень. 

 

● Інструментальність (англ. instrumentalness) - це міра, що визначає, чи 

не містить трек вокалу. Звуки "ох" і "ах" розглядаються як 

інструментальні в цьому контексті. Треки з репом або розмовною 

мовою є явно "вокальними". Чим ближче значення 

інструментальності до 1.0, тим більша ймовірність того, що доріжка 

не містить вокалу. 
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● Жвавість (англ. liveness) - визначає присутність аудиторії у записі. 

Більш високі значення означають більшу ймовірність того, що трек 

був виконаний наживо. Це можна визначити за наявністю фонового 

шуму, розмов аудиторії, реверберації тощо. 

 

● Мовність (англ. speechiness) - це міра, значення якої вище 0,66 

описують доріжки, які, ймовірно, повністю складаються з розмовних 

слів (телешоу, подкасти). Значення від 0.33 до 0.66 описують доріжки, 

які можуть містити як музику, так і мовлення, як по частинах, так і 

пошарово, включаючи такі випадки, як реп-музика. Значення нижче 

0.33, представляють електронну музику та інші немовленнєві записи. 

 

● Позитивність (англ. valence) - це міра того, наскільки багато запис має 

позитивних відтінків. Записи з високим показником цієї міри звучать 

більш позитивно (наприклад, щасливі, веселі, ейфорійні), тоді як 

треки з низькою валентністю звучать більш негативно (наприклад, 

сумні, депресивні, агресивні). Позитивність можна визначити за 

музичними елементами, такими, як тональність, лад, темп і навіть 

текст. 

 

Більш детально з цими характеристиками та шляхом їх отримання можна 

ознайомитися у відповідних джерелах.[1], [14] 
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1.4 Визначення машинного навчання та принципу роботи 

нейронних мереж. 

 
Машинне навчання (ML) - це обчислювальний інструмент, який 

дозволяє системам навчатися на основі даних, виявляти закономірності та 

приймати рішення або прогнози.  

Комп'ютерні нейронні мережі, натхненні біологічними нейронними 

мережами, що притаманні багатьом живим істотам, є фундаментальними 

для сфери машинного навчання. Ці мережі складаються з взаємопов'язаних 

шарів вузлів, або "нейронів", кожен з яких виконує прості обчислення. 

Особливість нейронних мереж полягає в їхній здатності вивчати складні 

закономірності на основі даних шляхом коригування зв'язків, або "ваг", між 

нейронами під час навчання. 

Задля кращого розуміння, розглянемо будову нейрона (див. Рис. 1.1). 

 

 
Рис 1.1. Будова вузла(нейрона) нейронної мережі.[15] 

 

Таким чином, коли нейрон вперше отримує вхідні дані (X1 … Хn) до 

них застосовуються визначені випадковим чином ваги (w1 … wn). Далі 

отримані значення додаються (див Ф. 1.1).  
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!
!

"#1

𝑋"𝑤" + 𝑏 

Ф. 1.1. Формула обрахунку суми значень, отриманих при множенні 

вхідних даних нейрона та ваг. 

 

 Варто зазначити, що “𝑏” у даній функції - це упередженість (англ. 

bias) певного алгоритму. Можна помилково вважати, що таке явище 

неумісне при побудові моделі, проте існування такого механізму забезпечує 

її можливістю зробити вибір на основі нових, раніше небачених даних, що 

і є однією із ключових цілей машинного навчання. [10] 

Наприкінці застосовується функція активації, яка буває різних типів. 

Наприклад, для прогнозування простих лінійних залежностей значень, 

може застосовуватися лінійна функція активації, така як ReLU (див Ф. 1.2). 

 

𝑓(𝑥) 	= 	𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥) 

Ф. 1.2. Формула активації ReLU. 

 

Її перевага полягає у тому, що на виході активуються лише ті 

нейрони, де отримується додатне значення, завдяки чому можна 

спостерігати приріст у швидкості роботи моделі. Для пошуку складніших 

залежностей між більшою кількістю даних використовуються нелінійні 

функції, такі як сигмоїдна (англ. sigmoid) функція (див Ф. 1.3). 

 

𝑓(𝑥) 	= 	
1

1	 + 	𝑒$%
 

Ф. 1.3. Формула активації Sigmoid 
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Нейронні мережі є дуже гнучкими і можуть бути розроблені для 

вирішення різних завдань. Наприклад, у задачах регресії мережа може 

складатися з вхідного шару, кількох прихованих шарів і вихідного шару з 

одним нейроном, який прогнозує цільове значення. Нейрони в мережі 

зазвичай використовують нелінійні функції активації, які дозволяють 

мережі вивчати складні, нелінійні взаємозв'язки в даних. [17] 

 

1.5 Кореляція характеристик музичного запису та ритму 

серцебиття людини 

 
Одним із завдань мого дослідження був пошук залежностей між 

зоною ритму серцебиття користувачів та музикою, якій вони надають 

перевагу. Був здійснений пошук збірок за назвою, яка б могла 

охарактеризувати певний вид діяльності, наприклад, “відпочинок”, 

“медитація”, “танці”, чи “заняття спортом”. Такі збірки формуються як 

платформою з використанням алгоритмів рекомендацій, так і 

користувачами даної платформи. Якщо припустити, що алгоритми 

платформи Spotify мають відносно високу точність, а користувачі 

створюють збірки з музикою, яка якнайкраще підходить для виду 

діяльності, зазначеного у назві, то можна явно простежити кореляцію 

певних характеристик запису та зони ритму серцебиття. Наприклад, що 

вищою є пульсова зона, то більшим показником темпу вона 

характеризується (див. Додаток А). Схожу відповідність можна 

спостерігати із показником енергії. Це є ознакою того, що користувачі 

схильні обирати музику, яка допомагає підтримувати збуджений стан та 

ритмічність фізичних вправ. Натомість, танцювальність запису спочатку 

збільшується з підвищенням пульсової зони, і досягаючи піку у зоні 2 
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починає рівномірно зменшуватися. Показник акустичності рівномірно 

зменшується із підвищенням пульсової зони (див. Додаток Б), що може бути 

ознакою того, що властивості класичних музичних інструментів не 

відповідають вимогам, що забезпечують виконання більш гучних, 

потужних записів.  

 

Висновки до розділу 1 

 
Припустивши, що існує взаємозвʼязок між ритмом серцебиття та 

характеристиками музичного запису, визначено набір інструментів, таких, 

як нейронні мережі та Spotify API, що допоможуть створити предиктивну 

модель з метою отримання рекомендацій. 
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РОЗДІЛ 2. ПОБУДОВА МОДЕЛІ ДЛЯ ПЕРЕДБАЧЕННЯ 

ХАРАКТЕРИСТИК МУЗИЧНОГО ЗАПИСУ 

 

2.1 Визначення табличної регресії 

 
На основі отриманих даних та простеженої закономірності, було 

прийнято рішення створити модель за допомогою табличної регресії (англ. 

tabular regression), яка дозволить передбачити характеристики музичного 

запису. 

Таблична регресія - це підвид завдань машинного навчання, який 

передбачає прогнозування скінченної залежної змінної на основі набору 

незалежних змінних, зазвичай структурованих у табличному форматі. У 

цьому форматі кожен рядок відповідає окремій вибірці, а кожен стовпець - 

окремій ознаці або атрибуту цієї вибірки. Метою табличної регресії є 

встановлення функції відображення від вхідних ознак до цільової змінної, 

використовуючи навчальний набір даних. Це відображення потім 

використовується для прогнозування цільової змінної для нових, небачених 

випадків. Для табличної регресії можна використовувати різні алгоритми, 

такі, як: лінійна регресія, дерева рішень, випадкові ліси, градієнтне 

підсилення та нейронні мережі. 

У контексті прогнозування музичних характеристик було 

використано багаторівневу нейронну мережу завдяки її здатності до 

моделювання великих і нелінійних даних. Варто зазначити, що аспекти 

музичного твору, таких, як темп, тональність, лад, гучність, енергетика, 

танцювальність тощо, створюють багатовимірний простір характеристик, в 

якому може бути складно орієнтуватися за допомогою інших регресійних 

моделей. Глибинне навчання (англ. deep learning) з його здатністю вивчати 
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складні закономірності та зв'язки у великих масивах даних стає природним 

вибором у цьому сценарії. 

Більше того, моделі глибинного навчання можуть обробляти численні 

вхідні та вихідні дані одночасно, що й було використано в нашому 

дослідженні для одночасного прогнозування різних музичних 

характеристик. Використання архітектури з декількома виводами, де 

модель була розроблена для прогнозування декількох цільових змінних 

("темп", "часова сигнатура", "тональність", "лад", "гучність", "енергія", 

"танцювальність", "акустичність", "інструментальність", "жвавість", 

"виразність", "валентність") одночасно, використовує здатність глибинного 

навчання фіксувати складні взаємозалежності між різними вихідними 

змінними.[16] 

 

2.2 Переваги та недоліки машинного навчання на платформах 

Apple 

 
Вибір watchOS як платформи для моделі, що прогнозує музичні 

характеристики на основі частоти серцебиття користувача, зумовлений 

кількома ключовими міркуваннями. Перш за все, watchOS надає прямий 

доступ до даних про частоту серцебиття в реальному часі завдяки 

вбудованому датчику серцебиття. Це надає можливість швидко реагувати 

на зміни серцевого ритму та коригувати рекомендації. Також у watchOS 

вбудований фреймворк Core ML, призначений для взаємодії з моделями 

машинного навчання різних типів на платформах Apple. Найлегший спосіб 

створити модель для інтеграції з такими платформами - це з використанням 

Create ML. Create ML - це зручний фреймворк машинного навчання від 

Apple, який дозволяє розробникам створювати та навчати власні моделі 
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таких типів як, класифікатори зображень, розпізнавачі звуків та моделі, які 

використовують регресію. Він пропонує графічний інтерфейс та інтуїтивно 

зрозумілі інструменти для спрощення процесу навчання моделей з 

використанням користувацьких наборів даних. Фреймворк підтримує 

різноманітні завдання машинного навчання, включаючи регресію, 

класифікацію та виявлення об'єктів. Він також надає опції для оцінки 

моделі та аналізу продуктивності, що дозволяє розробникам тонко 

налаштовувати свої моделі для оптимальної точності та ефективності. 

Проте фреймворк не підтримує створення моделей, які на виході мають 

кілька значень. Створення декількох моделей з одним виводом замість 

однієї моделі з декількома виводами для прогнозування музичних 

характеристик на основі частоти серцевих скорочень має кілька недоліків. 

По-перше, це призводить до надмірності в архітектурі імплементації, 

вимагаючи окремих моделей для кожної характеристики, що збільшує 

складність і витрати на інтеграцію в програму. Управління та оновлення 

декількох моделей стає складним і трудомістким. По-друге, навчання 

декількох моделей окремо вимагає більше обчислювальних ресурсів і часу 

порівняно з навчанням однієї моделі, що робить процес менш ефективним. 

Крім того, використання окремих моделей може обмежити здатність 

вловлювати взаємозалежності та кореляції між музичними 

характеристиками, оскільки кожна модель працює незалежно. Це може 

призвести до неоптимальних прогнозів і відсутності узгодженості між 

прогнозованими результатами. Зрештою, розгортання та інтеграція 

декількох моделей у програму або пристрій може бути більш громіздким, 

вимагати додаткових зусиль з реалізації та потенційно впливати на 

продуктивність. [4] 
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2.3 Оцінка точності роботи моделей машинного навчання 

 
Точність моделей машинного навчання зазвичай оцінюється за 

допомогою функції втрат (англ. loss function), яка вимірює розбіжність між 

прогнозами моделі та істинними значеннями. MAE та MSE - це дві 

популярні функції втрат, що використовуються в регресійних задачах, 

кожна з яких надає різний погляд на продуктивність моделі. 

Середня абсолютна похибка (MAE) визначається як середня 

абсолютна різниця між прогнозованими та фактичними спостереженнями. 

Математично це виражається як: 

 

MAE = 1
!
∗ ∑!"	#	1 2𝑦" 	− 	𝑦'5

(2 

Ф. 2.1. Формула обрахунку величини MAE 

 

У формулі 2.1 використані наступні позначення: 

- 𝑛 - загальна кількість спостережень 

- 𝑦"- фактичне значення для 𝑖-го спостереження 

- 𝑦'5  - прогнозоване значення для 𝑖-го спостереження 

 

Середньоквадратична похибка (MSE) визначається як середнє 

квадратичне різниці між прогнозованими та фактичними спостереженнями 

(див Ф. 2.2).  

 

MSE = 1
!
∗ ∑!"	#	1 (𝑦" 	− 	𝑦'5)2 

Ф. 2.2. Формула обрахунку величини MSE 
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MAE та MSE мають спільну властивість невід'ємності - вони завжди 

більші або дорівнюють нулю. Це є прямим наслідком їхніх визначень і може 

бути легко доведено за допомогою математичних принципів. 

Однак між цими метриками існують ключові відмінності, які 

впливають на їх використання в оцінюванні моделей. MSE, підносячи 

похибки до квадрату, надає більшої ваги великим похибкам. Це може бути 

корисним, коли великі похибки особливо небажані в проблемній області. 

З іншого боку, MAE надає однакову вагу всім помилкам і, таким 

чином, є більш стійким до викидів. Це може бути більш доречним, коли 

наявність випадкових великих помилок є прийнятною. [6], [7] 

 

2.4 Використання фреймворку Core ML Tools для конвертації 

моделі TensorFlow 

 
В ході дослідження було описано головний інструмент створення 

моделей машинного навчання для платформ Apple, зокрема Create ML, а 

також наведено недоліки такого підходу. Проте це не єдиний спосіб, 

зважаючи на існування Core ML Tools - інструменту для конвертації вже 

натренованих моделей в сумісні із Core ML. Core ML Tools надає набір 

інструментів та утиліт для перетворення моделей TensorFlow, Caffe, Keras 

та інших у формат Core ML, що забезпечує безперешкодну інтеграцію з 

платформами та пристроями Apple. 

Бібліотека coremltools, що входить до складу Core ML, пропонує 

різноманітні функціональні можливості для цієї мети. Вона надає простий 

у використанні інтерфейс для завантаження моделей TensorFlow і 

перетворення їх у формат Core ML. Використовуючи coremltools, 

розробники можуть вказати імена, типи і форми вхідних і вихідних 
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елементів, щоб забезпечити сумісність з моделлю TensorFlow. Таким 

чином, властивості, які мали імена за замовчуванням, такі як “input_1” чи 

“Identity_1”, були перейменовані відповідно до характеристик музичного 

запису, які вони означають, наприклад, “heart_rate_zone” та “tempo”. 

Під час процесу перетворення, coremltools застосовує оптимізацію 

для підвищення продуктивності отриманої моделі Core ML. Сюди входить 

квантування ваг, яке зменшує точність ваг для досягнення меншого розміру 

моделі та покращення швидкості виведення. Квантування допомагає 

оптимізувати використання моделі в пам'яті і робить її більш придатною 

для розгортання на пристроях з обмеженими ресурсами, таких як Apple 

Watch. [5] 

 

Висновки до розділу 2 

 
Другий розділ дослідження присвячено побудові моделі для 

прогнозування музичних характеристик. Він передбачає детальний розгляд 

табличної регресії - методу прогнозування скінченних значень. Детально 

обговорюються переваги та недоліки використання платформ машинного 

навчання, розроблених компанією Apple. Висвітлено оцінку точності 

моделей машинного навчання, а також використання фреймворку Core ML 

Tools для перетворення моделей TensorFlow. Цей розділ надає всебічний 

погляд на створення життєздатної моделі прогнозування музичних 

атрибутів на основі даних користувача.  
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РОЗДІЛ 3. ІМПЛЕМЕНТАЦІЯ ЗАСТОСУНКУ НА БАЗІ APPLE 

WATCH ДЛЯ ПІДБОРУ МУЗИКИ, ЗАСНОВАНОГО НА 

ПОКАЗНИКАХ СЕРЦЕБИТТЯ КОРИСТУВАЧА 

 

3.1 Особливості використання Spotify API 

 
Ендпоінт (англ. endpoint) Spotify Web API надає розробникам 

потужний інструмент для генерації рекомендованих треків для користувача 

на основі його музичних уподобань.[1] Ці рекомендації генеруються на 

основі набору первинних виконавців, первинних треків і первинних жанрів, 

наданих розробником. Розглянемо особливості цього API: 

 

1. Первинні значення (англ. seed-values) - API дозволяє розробникам 

використовувати первинних виконавців, треки та жанри для 

створення рекомендацій. Ці значення у вигляді SpotifyID, унікального 

ідентифікатора на платформі Spotify, слугують основою для запиту, 

який використовується для генерації рекомендацій.  

2. Характеристики музичного запису (англ. audio features) - розробники 

можуть налаштовувати атрибути рекомендованих треків. Сюди 

входять всі характеристики, розглянуті в розділі 1, зокрема такі, як 

танцювальність, енергійність, тональність, гучність тощо. Варто 

зазначити, що різні характеристики мають різні допустимі значення, 

що важливо враховувати аби уникнути виняткових ситуацій. 

Наприклад, допустимі значення акустичності лежать в діапазоні [0;1], 

а значення тональності є цілими числами в діапазоні [0;11]. 

 



 

 
25 

3. Ліміт отримуваних рекомендацій - розробник має змогу обмежити 

кількість треків, які повертає API, що дає йому можливість 

контролювати розмір списку рекомендацій. 

4. Ринок отримуваних рекомендацій -  API дозволяє розробникам 

надавати ринок отримуваних рекомендацій у вигляді параметру, що 

гарантує відтворення треків на вказаному ринку. 

 

Даний ендпоінт використовує протокол авторизації клієнта OAuth 

2.0, який передбачає отримання та використання токену (англ. token) для 

виконання запитів до сервісу. В імплементації додатку Resonance створений 

модуль під назвою SpotifyAPIHandler, який відповідальний за це, тому 

розглянемо покроково принцип його роботи: 

 

1. Отримання токену доступу. Першим кроком є авторизація клієнта та 

отримання токену доступу. Аби зробити це, використовується клас 

AuthManager. Спершу треба створити екземпляр класу, 

використовуючи такий конструктор, як на рисунку 3.1. 

 

 
Рис 3.1. Ініціалізатор класу AuthManager. 

 

Значення clientId та clientSecret можна отримати на сторінці, 

попередньо зареєструвавши свій додаток.[18] Аби отримати токен 

доступу, необхідно викликати метод fetchAccessToken, який поверне 

об’єкт типу Future<String, AFError>, який і міститиме необхідний 

токен (див Рис 3.2).  
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Рис 3.2. Метод, що повертає об’єкт типу Future із токеном 

доступу в ньому. 

 

Варто зазначити, що даний клас зберігає токен та термін його 

придатності у захищеній пам’яті пристрою, що запобігає надмірному 

використанню мережі та пришвидшує швидкодію. 

2. Ініціалізація первинних значень. Для отримання рекомендації, 

необхідно вказати первинних виконавців, певинні треки та жанри. 

Для цього необхідно створити екземпляр класу 

RecommendationRequester, використовуючи такий конструктор, як на 

рисунку 3.3. 

 

 
Рис 3.3 Ініціалізатор класу RecommendationRequester. 

 

Протоколи SpotifyIdentifiable та SpotifySearchable забезпечують у 

переданих значень наявність полів spotifyID та seedTrackSpotifyID 

(для виконавців та їхніх треків), та поля name для жанрів. Попри те, 

що API вимагає вказувати не більше як 5 значень загалом, передавати 

в конструктор можна необмежену кількість таких значень, з яких 

потім випадковим чином буде обрано 2 первинних виконавці, 2 

первинних жанри та 1 первинний трек. 
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3. Встановлення характеристик музичного запису. Наступним кроком 

для отримання рекомендації є передавання бажаних характеристик 

музичного запису у вигляді словника, де у відповідність 

характеристиці поставлено значення типу Double, властивості класу 

RecommendationRequester  - update типу PassthroughSubject<[String: 

Double], Never>(див. Рис 3.4). 

 

 
Рис. 3.4. Створення нової події об’єкту recommendationRequester. 

 

Раніше було зазначено, що різні характеристики належать до різних 

типів даних, проте перед відправкою дані обробляються самим 

класом, що значно спрощує взаємодію з ним. 

4. Встановлення ліміту й ринку (необов'язково). Якщо не маєте на меті 

відтворення отриманих треків, то даний пункт можна вважати 

необов’язковим, зате у протилежному випадку - не забудьте вказати, 

до якого ринку належить користувач. Поле limit обмежується 

значеннями від 1 до 100. Значення за замовчуванням - 20. 

5. Виконання API-запиту. Після отримання та форматування усіх 

параметрів, клас RecommendationRequester готовий зробити запит на 

отримання рекомендацій(див. Рис. 3.5).: 

 

 
Рис. 3.5. Встановлення параметрів для API-запиту. 
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Важливо також вказати токен доступу типу Bearer у заголовку HTTP-

запиту типу GET в полі Authorization (див. Рис. 3.6). 

 

 
Рис. 3.6. Встановлення заголовку для API-запиту. 

 

6. Обробка відповіді. Щойно від серверу буде отримано відповідь, 

властивість класу RecommendationRequester output типу 

CurrentValueSubject<Recommendation?, Never> поверне об’єкт типу 

Recommendation, в якому будуть міститися рекомендовані записи, 

зокрема їхні назви, виконавці та обкладинки. 

 

Таким чином модуль SpotifyAPIHandler надає користувачу 

можливість легкої взаємодії із ендпоінтом для отримання рекомендацій. 

 

3.2 Використання фреймворку Core Data для зберігання 

користувацьких даних 

 
Задля збереження користувацьких даних, таких, як вподобані 

виконавці та жанри, було використано фреймворк Core Data.  

Core Data - це потужний і гнучкий спосіб збереження даних, наданий 

компанією Apple для додатків iOS, macOS, watchOS і tvOS. Його можна 

використовувати для моделювання, зберігання та отримання 

структурованих даних. Core Data підтримує такі важливі функції, як 

моделювання даних, що дозволяє абстрагуватися від рядків та таблиць, 
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натомість пропонує розмірковувати про дані як сутності, їх властивості та 

зв’язки між ними, багатопотоковість та міграцію, яка надає можливість 

вносити зміни до моделі збереження даних, не втрачаючи вже існуючі дані. 

У додатку Core Data використовується для зберігання улюблених 

виконавців і жанрів. Коли користувачеві подобається жанр або виконавець 

під час першого входу в додаток - ці вподобання зберігаються як об'єкт 

GenrePers або ArtistPers у Core Data. Це дозволяє додатку пам'ятати 

вподобання користувача навіть після його закриття або призупинення 

роботи, забезпечуючи безперебійний та персоналізований досвід для 

користувача. Зв'язок "багато-до-багатьох" (англ. many-to-many) між 

виконавцями та жанрами також ефективно обробляється Core Data. 

Для взаємодії розробника із Core Data створено клас 

PersistenceController. Конструктор для створення екземпляру цього класу не 

вимагає передавання в нього жодних аргументів. Задля збереження нового 

жанру з використанням Core Data, необхідно передати об’єкт типу 

SingleGenreModel властивості класу addGenre типу 

PassthroughSubject<SingleGenreModel, Never>. Можна зберегти і нового 

виконавця передавши відповідне значення властивості addArtist типу 

PassthroughSubject<SingleArtistModel, Never>. Після його додавання буде 

встановлено зв’язок із жанром, до якого належить виконавець. Це 

допомагає уникнути дублювання даних, що зменшує використання пам’яті 

пристрою та спрощує взаємодію. 
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3.3 Процес збору необхідних даних для підбору рекомендацій та 

роботи додатку 

 
Як було описано раніше, для того, аби з використанням API отримати 

рекомендовані музичні записи, зокрема треба вказати первинних 

виконавців та жанри. В ході розробки було прийнято рішення розробити 

зручний інтерфейс, який би надав можливість кінцевому користувачу 

вказати свої вподобання. 

Аби бути відображеними на дисплеї, дані про виконавців та жанри 

мусять міститися у файлі JSON. Варто зазначити: JSON-обʼєкт виконавця, 

крім його імені, також мусить містити поля жанрів, до якого належить 

творчість виконавця, spotifyID виконавця для його ідентифікації 

платформою Spotify та spotifyID одного або кількох треків цього виконавця 

(див. Рис. 3.7). 

 

 
Рис. 3.7. JSON об’єкт виконавця. 

 

Зважаючи на те, що у Apple Watch маленький дисплей, було прийнято 

рішення не використовувати кнопки, які б сигналізували симпатію 

користувача або її відсутність відносно якогось жанру чи треку, натомість 

реалізувати керування жестами. Користувач мусить провести по дисплею 

вправо, аби вподобати жанр або виконавця, або вліво - аби ні (див. Рис. 3.8). 
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Рис. 3.8. Користувацький інтерфейс вибору вподобань у додатку 

Resonance. 

 

Користувач зобовʼязаний вказати те, чому надає перевагу, лише при 

першому вході в додаток, надалі вони зберігаються в памʼяті пристрою в 

спосіб, описаний в попередньому підпункті. Можлива ситуація, коли 

користувач не готовий вказати, що надає перевагу певному жанру, 

натомість полюбляє виконавця, деякі твори якого належать в тому числі і 

до цього жанру. В таких випадках за умови обрання відповідного виконавця 

зберігається і відповідний жанр. 

Суттєвим аспектом створення додатку є також отримування ритму 

серцебиття користувача у реальному часі. Таку можливість забезпечує 

фреймворк HealthKit. HealthKit - це фреймворк, розроблений компанією 

Apple, доступний на пристроях iOS та watchOS. Він надає розробникам 

інструменти для створення додатків для здоров'я та фітнесу, які можуть 

обмінюватися даними. З дозволу користувача програми можуть отримувати 

доступ до таких даних, як частота серцебиття, кроки, сон, харчування тощо, 

які збираються пристроєм та сторонніми пристроями і додатками.  

HealthKit також дозволяє записувати дані про стан здоров'я, що дає 

змогу програмам зробити свій внесок у загальну базу даних про стан 

здоров'я на пристрої користувача. Ці дані можна використовувати в різних 
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додатках і пристроях, забезпечуючи комплексне уявлення про стан здоров'я 

та фізичну форму користувача. 

HealthKit робить сильний акцент на конфіденційності та надає 

користувачеві повний контроль над тим, які дані доступні для яких 

додатків. Він також надає механізми для безпечного зберігання даних про 

здоров'я на пристрої. 

Аби попросити дозволу у користувача читати його дані про здоровʼя, 

зокрема ритм серцебиття, необхідно визначити такі поля у .plist файлі 

проєкту (див. Рис. 3.9). 

 

 
Рис. 3.9. Необхідні величини, які потрібно вказати у .plist файлі проекту 

аби отримати дозвіл на читання та оновлення даних про здоров’я 

користувача. 

 

Наступним кроком є викликати функцію requestAuthorization в 

екземпляра класу HKHealthStore, що відповідає за збереження та оновлення 

всіх даних про здоровʼя (див. Рис. 3.10). 

 

 
Рис. 3.10. Метод об’єкту HKHealthStore, який запитує у користувача дозвіл 

на читання та оновлення даних про здоров’я. 

 

Варто зазначити, що процес зчитування ритму серцебиття 

користувача припиняється щоразу, коли гасне дисплей пристрою, що 
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значно б заважало швидко і ефективно реагувати на зміни ритму серцебиття 

та підбору рекомендацій. Для вирішення цієї проблеми, щоразу, коли 

додаток активний, у фоні розпочинається сесія заняття спортом (англ. 

workout session), яка запобігає зупинці зчитування ритму, коли користувач 

не взаємодіє з додатком безпосередньо (див. Рис. 3.11). 

 

 
Рис. 3.11. Конструювання сесії заняття спортом. 

 

Обʼєкт під назвою configuration дозволяє вказати поточний тип 

активності та місце проведення занять спортом (в приміщення або на 

вулиці), які не впливають на роботу додатку, проте були визначені за 

замовчуванням як прогулянка (англ. walking) та на вулиці (англ. outdoors). 

Залишається лише створити запит на отримання ритму серцебиття, де 

потрібно вказати, як оброблятиметься нове значення, та виконати цей запит 

за допомогою функції execute обʼєкта класу HKHealthStore. 

 

3.4 Переваги використання реактивного програмування та 

фреймворку Combine 

 
Не враховуючи вводу користувача, додаток Resonance мусить 

реагувати на десятки подій за хвилину, що є викликом для розробників та 

створення легкого для використання, підтримки та розширювання коду. 

Аби забезпезпечити простий та зрозумілий спосіб взаємодії компонентів 

додатку, було використано фреймворк Combine, який робить код 

декларативним, базуючись на парадигмі реактивного програмування. 
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Замість того, щоб ретельно прописувати кожен крок, за допомогою 

реактивного програмування та Combine, розробники визначають, що вони 

хочуть, щоб відбулося у відповідь на певні події. Такий підхід дозволяє 

створювати код, який легше читати і розуміти, що дає змогу працювати 

ефективніше і зменшує ймовірність помилок. 

Combine також створений для безперешкодної обробки асинхронних 

подій у часі. Ця можливість має вирішальне значення для такого додатку 

Resonance, який покладається на такі завдання, як виклики API, події 

введення даних користувачем та моніторинг змін у реальному часі за 

допомогою HealthKit.  

Крім того, Combine надає набір потужних операторів для 

перетворення, фільтрації та маніпулювання потоками даних. У додатку цю 

функцію використано для обробки даних про пульс, обробки відповідей з 

API Spotify та формуванням запиту до сервісу, який включає не лише 

параметри, а й заголовки із токеном доступу, а також для керування 

виводами з моделі CoreML.  

На рисунку наведено спосіб, у який виконується запит при отриманні 

нових характеристик запису у відповідь на зміну серцебиття (див. Рис. 

3.12). 

 

 
Рис. 3.12. Демонстрація операторів throttle, combineLatest та flatMap. 
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Оператор throttle дозволяє реагувати на зміну ритму серцебиття із 

затримкою, задля зменшення використання мережі та підвищення 

швидкодії. Далі подія, яка є словником із характеристиками музичного 

запису, комбінується з токеном доступу, який необхідно вказувати в 

заголовку HTTP-запиту, що виконується. За допомогою оператора flatMap 

вдається перетворити кілька подій в одну, в нашому випадку у подію, яка 

виконує запит до мережі, а потім обробити відповідь за допомогою 

оператора sink. Задля керування життям даного обʼєкта, він зберігається в 

колекції, яка належить до класу, та памʼять якої буде очищено автоматично. 

Процес налаштування шляхів, за якими будуть оброблятися, 

трансформуватися та транспортуватися дані, а у випадку використання 

Combine - події, називається налаштуванням пайплайну(англ. pipeline). 

Розглянемо у який спосіб налаштований пайплайн подій у додатку 

Resonance: 

 

При створенні запиту, за яким HealthKit надасть змогу отримувати 

ритм серцебиття користувача, необхідно вказати функцію, також відому як 

колбек (англ. callback) яка буде викликатися щоразу як ритм буде оновлено. 

В тілі цієї функції зазнаємо, оновлені дані необхідно передати обʼєкту типу 

CurrentValueSubject<Int, Never>(0) використавши метод send(_ input: 

Output) (див. Рис. 3.13). 

 

 
Рис. 3.13. Створення нової події об’єкту outputHeartRateValue. 

 

Наступним кроком потрібно отримати ці дані, а за потреби - передати. 

Цього можна досягнути, використавши метод sink: (receiveValue: @escaping 

((Self.Output) -> Void)) -> AnyCancellable (див. Рис. 3.14). 
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Рис. 3.14. Процес отримання подій об’єкту outputHeartRateValue та 

створення нової події об’єкту predictionProcessor. 

 

Можна помітити, що у даному прикладі ми передаємо дані про ритм 

серцебиття обʼєкту, який використовує модель машинного навчання задля 

отримання рекомендованих характеристик музичного запису, за допомогою 

яких, після обробки, встановлються параметри запиту до Spotify API, як 

продемонстровано вище. 

Зрештою, варто згадати про інтеграцію Combine зі SwiftUI, 

декларативним фреймворком інтерфейсу від Apple. Це спрощує процес 

оновлення інтерфейсу додатку у відповідь на зміни в його стані, що 

призводить до створення більш адаптивного та зручного для користувача 

додатку. 

Як підсумок, переваги реактивного програмування за допомогою 

Combine можуть призвести до створення більш ефективного, зручного в 

обслуговуванні та адаптивного коду.  

 

3.5 Можливі шляхи вдосконалення 

 
Попри те, що були виконані кроки назустріч персоналізації додатку 

під кожного окремого користувача, ми не маємо змоги підлаштовуватися 

під його вподобання на жодному іншому етапі програми, окрім як першого 
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входу в додаток. Аби виправити це, можна було б створити механізм 

вподобання користувачем музикальних записів, які грають в поточний 

момент часу а також їх запам’ятовування з метою навчання моделі та 

корегування рекомендацій “на ходу”.  

 

Висновки до розділу 3. 

 
У розділі 3 було наведено принципи імплементації додатку на основі 

Apple Watch для підбору музики на основі показників серцевого ритму 

користувача. Було досліджено використання API Spotify і застосування 

фреймворку Core Data для зберігання даних користувачів. Описано процес 

збору даних, необхідних для рекомендацій та функціональності додатку. 

Крім того, підкреслено переваги використання реактивного програмування 

та фреймворку Combine. Зрештою, висвітлено потенційні шляхи для 

подальшого вдосконалення. Завдяки цьому дослідженню був розроблений 

додаток для Apple Watch, який використовує дані серцебиття для 

персоналізації музичних рекомендацій. 
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ВИСНОВКИ 

Таким чином, було створено додаток Resonance для Apple Watch, 

який покладається на результати проведеного дослідження для 

рекомендації музики користувачеві за ритмом його серцебиття. 

У ході дослідження було розглянуто матеріали, що містили в собі 

визначення машинного навчання, принципів роботи нейронних мереж, 

види та особливості різних функцій активації, способи оцінювання 

ефективності предиктивних моделей. На основі отриманих за використання 

Spotify API даних було простежено кореляцію між зоною ритму серцебиття, 

що за типом навантаження відповідає назві чи опису збірки музичних 

записів на платформі Spotify, що слугувало поштовхом для побудови 

моделі. За допомогою такої моделі можна було б за зоною ритму серцебиття 

отримати рекомендовані характеристики музичного запису. За 

неможливості розробити таку модель за використання Create ML, типового 

інструменту побудови моделей для платформ Apple, було досліджено 

альтернативи, серед яких і фреймворк Tensorflow, формат моделі якого 

може бути легко конвертованим за допомогою Core ML Tools задля 

сумісності. 

Після побудови та імплементації моделі у застосунок для Apple 

Watch, було проведено дослідження Spotify Get Recommendation API, та 

особливостей його використання, зокрема OAuth 2.0.[1],[11] 

Наприкінці було здійснено спробу створити зручний користувацький 

інтерфейс за урахування малих розмірів дисплею Apple Watch.  
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