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Resumen: En la actualidad gracias a la difusion de las redes sociales, se hace
necesario aprovechar el contexto social de un usuario, con el fin de enriquecer la toma
de decisiones en los sistemas inteligentes. Asi, este articulo se centra en el estudio
afectivo del contexto social de un usuario, para enriquecer la recomendaciéon de
contenidos multimedia musicales mas relevantes. De este modo, se propone como
aporte un sistema de recomendacion de contenidos musicales, el cual relaciona el
analisis sentimental del contexto social de un usuario a través de la red social twitter
con el analisis sentimental de las letras de las canciones. Asi, este articulo presenta
los diferentes componentes asociados al sistema de recomendacion, tales como:
dataset de contenidos musicales, método computacional basado en un clasificador
bayesiano encargado de la predecir contenidos musicales a partir del analisis del
contexto social del usuario y servicio de musica en linea.

Palabras-clave: Analisis de sentimientos; contenidos musicales; contexto;
sistema de recomendacion.

Recommender system for musical contents based on the affective
analysis of the social context

Abstract: Nowadays, thanks to the diffusion of social networks, it is necessary to
take advantage of the social context of a user, in order to enrich decision-making
in intelligent systems. Thus, this paper focuses on the affective study of the social
context of a user, to enrich the recommendation of more relevant musical multimedia
content. In this way, we propose as a contribution a system of recommendation of
musical contents, which relates the sentimental analysis of the social context of a
user through the social network twitter with the sentimental analysis of the lyrics
of the songs. Thus, this paper presents the different components associated to the
recommendation system, such as: musical content dataset, computational method
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based on a Bayesian classifier in charge of predicting musical contents from the
analysis of the user’s social context and online music service.

Keywords: context; musical contents; recommendation system; sentiment
analysis.

1. Introduccion

El concepto de las emociones en la musica se relaciona al tipo de género o clase de
contenidos que una persona escucha (Lundqvist, Carlsson, Hilmersson, & Juslin, 2009),
donde incluso se considera la misica como un lenguaje de emociones (Ahlberg, 1994) y
la importancia de reconocer estas a través de la musica y los efectos que genera en el ser
humano (Patterson, Uppenkamp, Johnsrude, & Griffiths, 2002). Es por ello que se han
abordado una serie de trabajos que permiten ver la importancia de las emociones con la
miusica o contenidos de video. En este trabajo se consideran dos tematicas principales:
sistemas multimedia basados en emociones y sistemas de analisis de las emociones.

En cuanto a la primera tematica, existen trabajos relacionados con las emociones y
contenidos multimedia, tales como (Rho, Han, & Hwang, 2009), donde los autores
proponen la relacion del estado de animo inferido a partir de variables de contexto de
usuario, con la recomendacién de contenidos musicales. De igual manera este trabajo
asocia la emocion de usuario con el contenido a través de las caracteristicas afectivas
de energia y valencia, tradicionales en este tipo de estudios. En (Cunningham, Caulder,
& Grout, 2008) definen 9 diferentes tipos de estados emocionales de usuario a partir
de variables del contexto como: temperatura, cantidad de luz, entre otros; y los cuales
generan uno u otro tipo de contenido multimedia musical previamente clasificado.
Trabajos como (Perik, Ruyter, Markopoulos, & Eggen, 2004; Park, Yoo, & Bae, 2006;
Chanchi, Campo & Arciniegas, 2018) proponen la recomendacién de contenidos
multimedia a partir del contexto, emocién o actividad fisica del usuario; donde unifican
que las emociones ayudan en la clasificacion y recomendaciéon de contenidos multimedia.
Adicionalmente, se tienen plataformas inteligentes de mausica, tales como: Spotify,
rockolaFM y AllMusic las cuales proporcionan contenidos musicales al usuario, de
acuerdo a una emocion o categoria; todas ellas se basan en las caracteristicas musicales
tales como: tempo, tono, energia, entre otros; para la asociaciéon del contenido a una
emocion. Las anteriores propuestas no consideran el uso del contexto social de usuario
para la recomendacién de contenidos musicales.

En lo referente a la segunda temaética, en (Westerink, van den Broek, Schut, van Herk,
& Tuinenbreijer, 2008) se presenta la forma de caracterizar las emociones (negativas,
positivas, mixtas y neutrales) a partir de sefiales biomédicas. Por otra parte, en (Sharma &
Kapoor, 2008) se propone un sistema portatil parala medicion de biosenales que permiten
el reconocimiento de emociones o estrés mental en usuarios, por medio de un algoritmo
de autoaprendizaje. En (Patil, Singh, Singh, & Sharma, 2015) se presenta el estudio de
diferentes técnicas para la evaluacion y reconocimiento del estrés mental, permitiendo
obtener datos que posibiliten la predicciéon del estado de &nimo de una persona.

De igual modo, trabajos como (Laurier, Grivolla & Herrera, 2008; Yang & Lee, 2009;
Hu, Downie & Ehmann, 2010) muestran el estudio para la clasificacién de contenidos
musicales por emociones, de acuerdo al analisis del audio y componentes de la pista con la
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letra; esté ultimo presenta diferentes puntos de vista en las soluciones propuestas, ya que
para algunos estados de &nimo difieren los resultados esperados en comparaciéon con los
obtenidos. Lo anterior, a causa de los diferentes tipos de géneros de las pistas musicales
y los idiomas asociados a las letras de las canciones. Finalmente, en (Chanchi & Cordoba,
2019) se realiza un anélisis afectivo del discurso de firma del acuerdo de paz en Colombia,
mediante el anélisis de sentimientos del texto del discurso y el analisis de emociones sobre
el audio del mismo. El trabajo mostré6 concordancia a lo largo del tiempo entre la propiedad
valencia de la pista de audio y la polaridad del sentimiento identificado en diferentes
partes del discurso. Asi, en este articulo se propone una combinaciéon del estudio tanto
auditivo como lingiiistico de las pistas musicales con el contexto social del usuario, para
la recomendacion contenidos musicales. Cabe resaltar que tanto a nivel del anélisis del
contexto social, como en el anélisis de las letras de las canciones se toma en consideracion
los tres estados asociados al anélisis de sentimientos: positivo, negativo y neutro.

De este modo, a partir de lo anterior, se plantea como aporte investigativo un sistema
de recomendacion (SR) de contenidos musicales, basado en el uso del anélisis de
sentimientos del contexto social de usuarioy el estudio lingiiistico de las pistas musicales,
el cual busca enriquecer la recomendacién de contenidos de los enfoques tradicionales.

2. Metodologia

Para la conformaciéon del SR de contenidos musicales construido, se proponen cuatro
fases a saber: generacion del dataset, método computacional para el anélisis de
sentimientos a partir del contexto social, disefio e implementacion del SR de contenidos
musicales basado en el contexto social y evaluaciéon del SR a través de un servicio de
musica en linea (ver Figura 1). En la fase uno (I) se conformo el catidlogo de contenidos
musicales latinos a ser recomendados al usuario a través del SR; para ello se realiz6 la
clasificacién sentimental de los contenidos a partir del analisis emocional-lingiiistico.
En la fase dos (II) se hizo un anélisis del contexto social del usuario por medio de
informacion recolectada a través de twitter, proponiendo a partir de ello un método
computacional para el analisis y clasificacion del sentimiento asociado al contexto social.
En la fase tres (III) se realiz el disefio e implementacion del SR de contenidos musicales
a partir del método computacional y los datos de entrada del usuario suministrados a
través de la red social. Finalmente, en la fase cuatro (IV) el SR es evaluado mediante la
implementacion de un servicio de musica en linea.

F1. Generacion del F2. Método F3. Disefio e
dataset o paté.logo T cqrr»\putacmnalApa_ra el > implementacion del SR »| F4. Evaluacion del SR
musical analisis de sentimientos

Figura 1 — Metodologia considerada

3. Generacion del catalogo musical

El dataset fue constituido a partir de la exploracion de las fuentes de datos que
permitieron obtener un listado clasificado de canciones latinas populares. Asi, se
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encontro que la revista Billboard es una fuente especializada en evaluar semanalmente
las mejores canciones sugeridas por los usuarios de distintas plataformas musicales.
Definida la fuente para la recoleccion, se estableci6 un mecanismo de clasificacion de
contenidos, por lo que se optd por el uso de herramientas para el analisis de sentimientos
basado en la letra de las canciones. Lo anterior considerando que muchos usuarios se
identifican con una cancién no solo por la musica, sino también por su letra. En la Tabla
1 se presentan un conjunto de APIs para el anélisis y clasificaciéon del contenido.

Libreria Descripcion
Text- Permite el anélisis sentimental de un texto, haciendo uso de un clasificador bayesiano
Processing que ayuda a determinar el grado de neutralidad del texto, y a partir de este tltimo puede

establecer la polaridad sentimental (positivo o negativo), brindando como resultado un
valor de probabilidad para cada sentimiento (positivo, neutral y negativo). Para usar
esta API ilimitadamente (1000 peticiones gratuitas) es necesario adquirir una llave
registrandose en el sitio de Mashape.

Sentimentigqo  Tiene un enfoque orientado a la interpretacion del sentimiento de pequenos textos
informales (publicaciones en twitter, mensajes de productos, estados de personas,
entre otros), los cuales permiten la clasificacion de dichos textos en tres sentimientos:
positivo, neutral y negativo, a través de un algoritmo de aprendizaje automético. Permite
un acceso ilimitado a su algoritmo de clasificacién, siempre y cuando no se utilice con
fines comerciales (adquirir licencia de uso). El mensaje de respuesta que proporciona la
API a las peticiones HTTP del usuario es formato JSON, y brinda soporte a dos idiomas:
espafiol e inglés.

Sentiment API para el analisis sentimental de textos en idioma inglés, mediante la clasificacion e
interpretacién con un clasificador bayesiano y otros métodos. Brinda en su sitio oficial
una interfaz de pruebas, donde se puede agregar un texto con un nimero limitado
de caracteres y posteriormente obtiene el sentimiento detectado (positivo, negativo y
neutro) y un nivel de confianza en la clasificacion.

Repustate Permite el analisis de sentimientos y extraccion de informacién semantica de medios

Sentiment sociales, noticias, encuestas, blogs, foros, etc. Esta API permite el andlisis sentimental
en diferentes idiomas tal como: espanol, inglés, ruso, italiano, francés, holandés, entre
otros. Para usarla ilimitadamente y sin fines comerciales es necesario adquirir una llave
“key” registrandose en el sitio oficial de la API.

Tabla 1 — APIs para el analisis de texto

A partir de lo anterior, se pudo analizar como cada una de éstas brinda como aspecto
comin el analisis ilimitado y de textos en idioma espafiol, lo cual es adecuado para la
clasificacion de contenidos musicales latinos. Del mismo modo cada una de estas API
contempla tres niveles de polaridad para el anélisis de sentimientos: positivo (1), neutro
(0) y negativo (-1).

En la Figura 2, se presenta un diagrama de flujo del proceso de generacion del dataset,
donde se incluyen seis etapas: generacion de listado de contenidos populares, obtencion
del contenido lirico, clasificaciéon de contenidos por tipo de sentimiento, obtencién URL
YouTube, consolidaciéon del catdlogo y descarga de contenidos. Para generar el dataset
musical se usé la API de Billboard para Python, en la cual se consultaron las canciones
latinas més populares del altimo afo.
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En el paso “1” a través de la API de Billboard, se procede a generar un listado con las
canciones latinas més populares del catalogo de la revista Billboard. Para lo anterior, un
script se encarga de realizar la consulta de las 100 mejores canciones cada semana en el
altimo ano, seleccionando las de mayor ranking.

En el paso “2” se obtienen las letras de las canciones seleccionadas, para ello se llevo
a cabo la correlaciéon de los resultados obtenidos por distintas APIs para la consulta
del contenido lirico, tales como: lyricwikia, PyLyrics y Musixmatch. Adicionalmente, se
complementa el dataset con el contenido lirico de cada cancién, para posteriormente
realizar el analisis sentimental de cada contenido.

7]

En el paso “3” se genera la clasificacion de los contenidos por tipo de sentimiento
(positivo, neutral o negativo), lo cual es realizado mediante los métodos matematicos
provistos por las APIs de la Tabla 1. Estas APIs brindan informacion sobre la polaridad
delas letras de las canciones, por lo cual se correlacionaron los resultados y se seleccion6
aquel con mayor posibilidad de éxito.

En el paso “4” se procede a obtener para cada contenido musical, la URL disponible en
YouTube del video oficial asociado a este, para lo cual se hizo uso de la libreria youtube-
dlyla API de YouTube. La libreria de youtube-dl permite filtrar, seleccionar, descargar el
contenido de YouTube por medio de las caracteristicas como la calidad, titulo, formato,
categorias, fechas, entre otros. Con ayuda de dicha libreria se realiza la bisqueda de
los titulos para todos los videos en la categoria de musica de la API de YouTube y se
hace una comparacion con los proporcionados por la API de Billboard. Para ello, son
filtradas las canciones con una correlacion mas alta a nivel del texto, haciendo uso del
método SequenceMatcher de la libreria difflib de Python. De este modo, se seleccionan
las URL que sobrepasen el valor de 0.8 de correlacion y que correspondan al de mayor
numero de visitas.

@

En el paso “5”, una vez obtenidas las direcciones URL, se consolida el dataset en un
archivo JSON, administrado por la base de datos libre de Python “tinydb”. Finalmente,
en el paso “6” se descargan los contenidos musicales en formato .mp3 haciendo uso
de la libreria youtube-dl. Asi, fueron descargadas 120 canciones para la conformaciéon
del catalogo de contenidos musicales latinos, agrupando alrededor de 40 canciones por
sentimiento (positivo, neutral y negativo).

1. Generacion del listado de .| 2. Obtenci6n de la letra de
canciones latinas populares o las canciones

4. Obtencién de la URL de 3. Clasificacion de los

A

youtube contenidos por sentimientos
5. Consolidacion del :
catalogo JSON »| 6. Descarga de contenidos —>®

Figura 2 — Proceso de generacion del dataset
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En la Figura 3 se muestran los campos asociados a cada uno de los contenidos musicales
que constituyen el dataset de contenidos musicales latinos. Cada campo de la pista es
representado mediante un color, el cual se presenta en la Tabla 2.

© Online JSON Viewer x

&< c [@ No seguro | jsonviewer.stack.hu

[ Viewer | Text |
a{3}sson -
a{]_detautt |

Name | value

artista “Bomba Estereo”
a()2 letra “Yo cai me pare camine...
@{}s repustate “"Emocion Negativa"
@ c}4 sentiment “Emocion Negativa"
@{}s sentiment140 “Emacion Negativa"
@{}s text_processing *Emacion Negativa®

a{}7

titulo "Soy Yo"
@{}s

a{le

w fepusiate Nega

w [senfiment140 < "Emocion Negatival

™ sentiment ; ‘Emocion Negativa™ |

Figura 3 — Dataset generado

Cada contenido del dataset incluye los campos de la Tabla 2, dentro de los cuales se
destaca la letra y los resultados de las APIs de la Tabla 1, las cuales se usaron para hallar
la polaridad de los contenidos. Finalmente, se implementé un algoritmo basado en
correlacion para integrar los resultados de las cuatro (4) tecnologias.

Caracteristica Valor Color
Id 9

Letra Yo cai me pare camine me subi..

Artista Bomba Estéreo

Titulo Soy yo

Text_processing Polaridad: negative

Sentiment Polaridad: negative

Sentimenti40 Polaridad: negative

Repustate Polaridad: negative

Tabla 2 — Caracteristicas musicales por contenidos

4. Analisis de sentimientos a partir del contexto social

El contexto de un usuario puede entenderse como cualquier informacién que puede ser
utilizada para caracterizar el estado de una entidad, siendo la entidad, una persona, lugar
uobjeto relevante para las interacciones entre el usuario yla aplicacion (Moreno, Segrera,
Lopez, Muhoz, & Sanchez, 2015). Dentro del contexto de usuario, se puede determinar
tres aspectos importantes: donde esta el usuario, con quién esta el usuario y qué recursos
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hay cerca (Yang, 2009). El uso compuesto de los tres aspectos para caracterizacion del
usuario permite obtener informacion precisa acerca de las interacciones del individuo.
Es por ello que el estudio del contexto abre interrogantes sobre como utilizar el contexto
de usuario para creacion de sistemas inteligentes, los cuales a partir de las preferencias
de un usuario recomienden informacién relevante (Furht & Agarwal, 2013).

4.1. Modelado del contexto de usuario

Para modelar el contexto del usuario, es necesario tener en cuenta los datos del contexto
personal, social, de aplicacion e histérico. Los datos del contexto personal incluyen
elementos como: el perfil de usuario, ubicacion del usuario, hora del dia o de la semana (dia
de la semana, fin de semana, vacaciones, entre otros); actividades del usuario (caminar,
dormir, hablar, correr, conducir, entre otros); informaciéon fisiolégica del usuario
(ritmo cardiaco, variabilidad del ritmo, sensibilidad de la piel, entre otros); dispositivos
personales (movil, reloj inteligente, tv, entre otros). Dentro de los datos del contexto
social se incluyen listas de contactos, vinculos en redes sociales e interacciones y tipos de
informacién compartida. En cuanto a los datos del contexto de aplicacion se encuentran:
tipos de servicios web utilizados, requisitos de ancho de banda y confiabilidad de cada
servicio, tipos de protocolos y mecanismos de acceso necesarios para cada servicio. Dentro
de los datos del contexto histérico estan: informacion histérica de las redes sociales,
paginas web que navega un usuario, videos y musica preferida, compras que ha realizado,
entre otros. Asi, el modelado del contexto de usuario se puede llevar a cabo tomando como
base los tipos de contexto y el uso de técnicas para el analisis de este.

4.2.Tecnologias para el analisis del contexto social

En la Tabla 3 se presenta un conjunto de APIs explorados para la obtencién de las
publicaciones en twitter de los usuarios del sistema musical. Mediante la exploracion de
estas APISs, se escogio la libreria REST API, considerando que es la que presenta menos
restricciones en el acceso a las publicaciones. La obtencion de las publicaciones se hizo
con el fin de inferir un sentimiento a partir del anélisis de las publicaciones del usuario
en twitter, para posteriormente recomendarle contenidos musicales previamente
clasificados y dispuestos en el dataset.

API Descripcion

Search API API utilizada para la busqueda de tweets, informacion y eventos dentro de la red
social durante los Gltimos 7 dias.

Streaming API Version en tiempo real del conjunto de APIs de Twitter.

Twitter REST API API que obtiene el histérico de tweets publicados por el usuario.

Tabla 3 — Tecnologias para el analisis del contexto social

5. Construccion del SR basado en contexto

El SR de contenidos musicales se disen6 a partir de un SR clasico tipo booleano basado
en el algoritmo de Naive Bayes. El clasificador ordena el contenido relevante al estado
afectivo del usuario e infiere sus posibles gustos musicales mientras interactda con el
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sistema. La Tabla 4 presenta un ejemplo de clasificador bayesiano, el cual considera la
siguiente informacion relevante del dataset: titulo, ranking(R), semanas de ranking(S),
numero de visualizaciones(V) y calificacion(C).

Nombre del video R S v C
Robarte un beso — Carlos Vives & Sebastian Yatra 1 1 1 0
Es tarde — Juanes 1 1 1 1
Una lady como tit — Manuel Turizo 0 1 o 1
Imitadora — Romeo Santos 0 0 1 ?

Tabla 4 —Ejemplo del clasificador bayesiano propuesto

Para obtener las caracteristicas del contenido multimedia, se consultan los parametros
musicales al dataset. Dado que los rangos de valores de las variables utilizadas: ranking
Billboard, semanas de ranking en Billboard y ntimero de visualizaciones en YouTube,
corresponden a valores no booleanos, es necesario discretizar sus valores (“0” y “17),
para ser usados en el clasificador bayesiano. Para ello se utiliza la ecuacién 1, la cual
permite discretizar como 1 un valor cuya resta con la media es mayor a 0 y como 0 si la
resta con la media es menor a 0.

valor —media >0=>1

Valor, ®

Discret

valor —media <=0=>0

En el caso de la calificacion, también es necesario discretizar ya que sus valores oscilan
entre 1y 5, para ello se considera como un “1” las calificaciones mayores a 3 y con un
“0” las menores o iguales a este valor. En la Ecuacion 2 se presenta la ecuacion para
discretizar en un valor booleano la calificacion.

calificacion >3 =>1

Calificacion,,,, (2)

calificacion<=3=>0

Los valores de ranking, semanas, visualizaciones y calificacion discretizados conforman
los atributos de entrada del clasificador booleano de Naive Bayes, el cual fue
implementado en Java usando la API de la herramienta de anélisis de datos weka. Un
ejemplo para la obtencion de los valores booleanos se muestra en la Tabla 5, donde se
tiene para una cancién con los siguientes valores de ranking, semanas, visualizaciones
y calificaciéon como se aprecia a continuacion. Luego del célculo de la lista de valores
booleanos, el clasificador predice la posible valoracion que el usuario daria al contenido
“Imitadora — Romeo Santos” (columna C de la Tabla 5) teniendo como base calificaciones
anteriormente realizadas, generando un listado de videos ordenados segin la hipotesis
de clasificacion mas probable.
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Nombre del video R S A% C

Robarte un beso — Carlos Vives & Sebastian Yatra 1 1 1 0

Tabla 5 — Ejemplo del clasificador bayesiano propuesto

A continuacidn, se presenta un esquema de las herramientas utilizadas en la construcciéon
(ver Figura 4) del prototipo del servicio. Este servicio estd compuesto por varios
componentes tal como: una interfaz web, servidor logico, sistema de recomendacion,
base de datos y servidor de contenidos.

Apache Tomcat

Figura 4 — Esquema funcional del sistema de recomendaciéon

Dentro de los componentes del SR que permitieron la caracterizacién y recomendacion
de contenidos al usuario, se encuentra la plataforma y red social de twitter y su widget
de chats. Para ello es necesario tener vinculada la cuenta de SRMusical con una cuenta
de usuario en Twitter. Como medio de prueba se utiliz6 una cuenta no oficial “@
UsuarioSR1”. La cuenta de Twitter tiene tanto interfaz web como mévil donde el usuario
interactia con los eventos, notificaciones y las publicaciones de otros y propias. Cabe
mencionar que el fin de tomar como base la red social de Twitter es poder extraer a partir
del analisis computacional afectivo de cada tweet que el usuario realice o replique. Una
vez registrada la cuenta de prueba en la red social se procedi6 con la cuenta “admin”
a registrar los datos asociados a cada usuario en la plataforma SRMusical (nombres,
cuenta de twitter, contrasena, correo). Cuando el usuario entra a la interfaz del sistema
y se valida con los datos puede acceder a la interfaz principal del sistema la cual se
presenta en la Figura 5.
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En la pantalla del mena principal se puede observar tres tipos de componentes: un
listado de contenidos recomendados, un listado con los tweets publicados o retweets en
tiempo real del usuario y un componente de reproduccion de los contenidos musicales.
Es asi como finalmente, se realiza la recomendacion de contenidos musicales latinos al
usuario a través del servicio de musica en linea que tiene como base el SR

W Usuario SR (QUssancS? X B SRMuscaWed x GRS = a X

€« co s

accion  [B] SR AN Een =
Canciones Recomendadas

Tweets del Usuario

Tweets °

wil, Seleccion Colombia &

La Seleccion Colombia debuté en la Copa Mundial de la FIFA
Rusia 2018

Figura 5 — Interfaz principal del sistema de musica en linea

6. Evaluacion del SR

La conformacion del sistema de recomendaciéon y los componentes que permiten
la aplicaciéon y uso de las recomendaciones de canciones, se pudo establecer a partir
del servicio de musica en linea el cual facilita la navegacion y pruebas del sistema de
recomendacion; para ello se analizaron las recomendaciones que el sistema proporcion6
al usuario a partir de un mensaje o tweet de entrada, el cual puede estar vinculado a un
tipo o estado de emocion (negativa, neutral y positiva) que siente el usuario al momento
de publicar el tweet. Las medidas se pudieron definir a partir de los datos recolectados
de cuatro (4) diferentes usuarios registrados y los cuales estuvieron interactuando con
el servicio de musica en linea durante un periodo de tiempo mientras mantenian igual
interaccion en la red social de Twitter.

6.1. Promedio de predicciones exitosas vs fallidas por emocion

La primera evaluacion que se realiz6 corresponde al nimero de predicciones exitosas
en comparacion a las fallidas por cada sentimiento de entrada asociado a los tweets
de los usuarios. En la Figura 6 se pueden observar los resultados del analisis, donde se
observa que para el sentimiento negativo el niimero de predicciones fallidas fue mayor
que a los otros sentimientos, esto puede deberse a que el sistema al arrancar necesita
como insumo un sentimiento de entrada al sistema y en su mayoria los usuarios no
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se sintieron identificados con la polaridad negativa, por lo tanto la valoracion de las
canciones negativas fue variante e inferior, lo cual hace que la probabilidad de recomendar
contenidos musicales con polaridad negativa sea variante para el SR. Adicionalmente,
la prediccion promedio para las polaridades positiva y neutral fue superior a las 70
predicciones de los 80 contenidos musicales que hacen parte de cada sentimiento
en el dataset.

Promedio de predicciones exitosa vs fallidas por emocion
90

80 W Emocion Negativa - Promedio de
g 70 prediciones_exitosas
2 m Emocion Negativa - Promedio de
$ 60
s ediciones_fallidas
Y 50
8 Neutral - Promedio de
< 40 prediciones_exitosas
°
S 30 Emocion Neutral - Promedio de
s A
® % prediciones_fallidas
£ 2
10 m Emocion Positiva - Promedio de
. pre nes_exitosas
0 i
= Emoc iva - Promedio de
Emocion Negativa Emocion Neutral Emocion Positiva
prediciones_fallidas
Emocién

Figura 6 —Promedio de predicciones exitosas vs fallidas por emocién

6.2.Promedio de predicciones exitosas vs fallidas por usuario

Continuando la evaluacion del SR se pudo analizar también el promedio de predicciones
por usuario. En la Figura 7, se puede observar el anélisis de los datos recolectados para
cada uno de los cuatro usuarios durante 3 ciclos de ingreso diferentes y la recomendacion
de contenidos a partir de los tweets publicados en cada una de las sesiones de interaccion.

Promedio de predicciones exitosas vs fallidas por usuario

% 100
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s 80
S
o 60
v ® Promedio de
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¥ 0
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Usuariol Usuario2 Usuario3 Usuario4

Emocion

Figura 7 — Promedio de predicciones exitosas vs fallidas por usuario

En la Figura 7 se puede evidenciar como los usuarios dos (2) y cuatro (4) obtuvieron un
alto promedio de predicciones exitosas o de acuerdo a la polaridad inferida de los tweets
publicados, mientras que para el usuario tres (3) la probabilidad de éxito fue similar a
la fallida, por lo que para este usuario la prediccion del sistema no fue acertada a partir
del analisis de los tweets publicados, lo cual pudo ocurrir porque el usuario no tenia un
nimero suficiente de valoraciones de las canciones para tener como base la prediccion.
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6.3.Promedio de exitosas vs fallidas general

Una vez analizado la prediccion de contenidos exitosos por emocion y usuario, se busco
un indicador que permitiera medir el grado o probabilidad de predicciones exitosas y
fallidas totales del sistema, para lo cual se gener6 la grafica de la Figura 8, donde se puede
observar el porcentaje de predicciones exitosas vs fallidas totales de la plataforma durante
las pruebas. Este indicador evidencia que el sistema de recomendacién tuvo por cada
nueve (9) recomendaciones exitosas una (1) recomendacion fallida, una probabilidad de
90% de precision frente a un 10% de margen de error en cada recomendacion realizada
al usuario.

Promedio de predicciones exitosas vs fallidas

B Suma de predicciones_exitosas

M Suma de predicciones_fallidas

Figura 8 — Promedio de predicciones exitosas vs fallidas por usuario general

7. Conclusiones y trabajos futuros

El dataset de contenidos musicales latinos, constituye un aporte importante para el diseno
e implementacion de servicios de video basados en computacion afectiva, integrando las
ventajas del dataset musical de Billboard y la informacién de video provista por la API
de YouTube.

El estudio permiti6 realizar una investigaciéon exhaustiva sobre librerias para la
clasificacion y descarga de contenidos musicales latinos, los cuales van a ser el insumo
principal del sistema de recomendacién a proponer. Ademas, la vinculacién del analisis
lirico para la clasificacion por emocion permitié acotar y mejorar la clasificaciéon por
polaridad todos los contenidos que conforman el dataset.

El estudio del contexto de usuario permiti6 analizar a mas detalle las variables que
pueden ayudar a caracterizar el perfil o preferencias del usuario, y asi poder determinar
los gustos o sentimientos que el usuario puede presentar y de alguna manera poder
brindar un tipo de contenido musical de acuerdo a sus gustos.

La plataforma SRMusical permite al usuario escuchar un catalogo de contenidos
musicales recomendados de acuerdo a su preferencia y polaridad presente en los tweets
registrados en la red social de Twitter bajo la cuenta del usuario.

La evaluacion del SR permite determinar la precision de las predicciones de contenidos
musicales latinos, en los resultados se pudo evaluar el porcentaje de precision exitoso
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es mucho superior a la precision de error; lo cual permite considerar que la clasificaciéon
e inferencia de la emocion o polaridad de un tweet permite la retroalimentacion para la
clasificacion de contenidos por parte del SR.

Como trabajo futuro, se espera vincular mas variables del contexto para el analisis de
emociones, tales como: la voz, la vista, ritmo cardiaco, entre otros. Adicionalmente, se
espera evaluar la experiencia de usuario con el SR
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