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INTRODUCCION

Del latin datum (“lo que se da”), un dato es un documento, una informacién o un
testimonio que permite llegar al conocimiento de algo o deducir las consecuencias
legitimas de un hecho. Por ejemplo: “Hemos descubierto al asesino gracias a los datos
aportados por un testigo”. (de, 2021)

Hoy dia, el manejo de datos ha alcanzado un rol central en multiples industrias, gracias a
disciplinas como la ciencia de datos, que permite transformar y/o modificar grandes
volumenes de datos en informacion de valor a través de diferentes técnicas estadisticas,
métodos cientificos, inteligencia artificial y analisis de datos. Los cientificos de datos,
quienes tienen el dominio de esta disciplina, extraen informacién util de diversas fuentes,
generando hallazgos importantes que permiten abordar problemas complejos en
numerosas areas.

En este contexto, la presente investigacion se ubica en el desarrollo de un sistema que
mejora la sintonizacién de publicidad automatica basada en la musica que escuchan los
usuarios. Para el desarrollo de esta investigacién, se hara uso de los datos que se
encuentran disponibles en el MediaEval Database, esta es una base de datos multimedia
disefada para evaluar algoritmos y modelos en diferentes dominios, incluidos la musica y
el analisis audiovisual. En el presente trabajo se pretende estudiar si esta base de datos
puede proporcionar las caracteristicas musicales y emocionales necesarias para ajustar
de manera dinamica y precisa los anuncios publicitarios, de tal manera que sean capaces
de adaptarse a las canciones que el usuario estd escuchando.(DEAM Dataset -
Database for Emotional Analysis of Music, 2016)

La industria musical, que hace parte de la industria del entretenimiento y la industria
creativa, genera valor al explotar las numerosas composiciones musicales y grabaciones
para fines comerciales. Los integrantes clave en esta industria incluyen editoras
musicales, sellos discograficos, compositores, artistas, productores y otros participantes
que dependen enteramente del comportamiento de los consumidores para maximizar sus
ingresos. Una de las areas importantes en la monetizacion de la musica es la publicidad,
donde la particularidad y el alcance tienen un papel determinante para atraer la atencion
del usuario sin interrumpir la experiencia de escucha.



PLANTEAMIENTO Y FORMULACION DEL PROBLEMA

Descripcion:

La mdusica ha sido siempre un medio poderoso de comunicacion emocional y cultural,
capaz de evocar emociones que son dificiles de expresar de otras maneras (Héctor Zagal
Arreguin, 2019). En el contexto de la publicidad, la musica juega un rol crucial en la
creacion de conexiones emocionales con el publico, facilitando la retencion de la marca y
el mensaje en la memoria de los usuarios. Dado el impacto emocional que la musica
genera, se plantea la creacién de un sistema automatizado que pueda optimizar la
sintonizacién de anuncios publicitarios basados en las caracteristicas musicales que mejor
se adapten al contenido auditivo y las emociones que se desean transmitir.

El presente proyecto se enfoca en la mejora de la sintonizacion automatica de publicidad
en relacién con la musica, aprovechando los datos de MediaEval, un conjunto de datos
que incluye informacion sobre musica, multimedia y percepcion emocional de usuarios,
(DEAM Dataset - Database for Emotional Analysis of Music, 2016). La industria musical y
publicitaria necesita herramientas que permitan optimizar el uso de la mdusica en
campafas, ya que la eleccibn correcta de la pieza musical puede impactar
significativamente la efectividad de un anuncio en términos de persuasion y fidelizacion de
la audiencia.

Antecedentes:

Hace décadas, identificar el éxito musical en publicidad era mas sencillo, con métricas
centradas en la venta de discos y la posicion en listas como Billboard. Sin embargo, con la
diversificacion de plataformas y canales de consumo, la medicién de popularidad y
efectividad de la musica ha evolucionado hacia métodos mas complejos. Hoy, los
algoritmos y el analisis de grandes volumenes de datos permiten prever como ciertas
combinaciones de musica y visuales influyen en el comportamiento del consumidor.

La relacién entre musica y publicidad ha sido objeto de estudio por diversos autores,
quienes destacan como la musica puede potenciar las emociones de los consumidores y
asociarlas a una marca. Este proyecto busca contribuir a esa linea de investigacion al
desarrollar un modelo basado en ciencia de datos que no solo optimice la seleccion
musical, sino que también permita a las empresas mejorar la efectividad de sus campanas
publicitarias a través de una alineacién mas precisa entre la musica y el mensaje que se
desea transmitir.



OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un sistema de recomendacion que seleccione automaticamente los anuncios
publicitarios segun el tipo de musica que escucha el usuario basandose en caracteristicas
musicales y emocionales para aumentar la relevancia y, por ende, la efectividad de la
publicidad.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Extraer caracteristicas musicales.

Desarrollar un modelo que asocie esas caracteristicas con diferentes tipos de
anuncios publicitarios.

3. Disefiar y construir un dataset de anuncios publicitarios relevante.

4. Desarrollar un sistema de recomendacion publicitaria que ajuste los anuncios
basandose en las caracteristicas de la musica que el usuario esta escuchando.

N =



MARCO TEORICO

Inteligencia artificial: La inteligencia artificial (IA) es el campo de la ciencia de computacion
dedicado a la resolucién de problemas cognitivos asociados comunmente a la inteligencia
humana, como el aprendizaje, la creacion y el reconocimiento de imagenes. Las
organizaciones modernas recopilan grandes volumenes de datos de diversos origenes,
como sensores inteligentes, contenido generado por humanos, herramientas de
supervision y registros del sistema. El objetivo de la IA es crear sistemas de
autoaprendizaje que deriven el significado de los datos. Luego, la IA puede aplicar ese
conocimiento para resolver nuevos problemas de manera similar a como lo haria una
persona. Por ejemplo, la tecnologia de IA puede responder de manera significativa a las
conversaciones humanas, crear imagenes y textos originales y tomar decisiones basadas
en la entrada de datos en tiempo real. Su organizacion puede integrar las capacidades de
IA en sus aplicaciones para optimizar los procesos empresariales, mejorar las
experiencias de los clientes y acelerar la innovacion. (¢ Qué es la Inteligencia Atrtificial? -
Explicacién de La Inteligencia Artificial (1A) - AWS, 2023)

Machine learning: El aprendizaje automatico (ML) es el subapartado de la inteligencia
artificial (IA) que se centra en desarrollar sistemas que aprenden, o mejoran el
rendimiento, en funciéon de los datos que consumen. Inteligencia artificial es un término
amplio que se refiere a sistemas o maquinas que imitan la inteligencia humana. El
aprendizaje automatico y la IA suelen nombrarse juntos, y los términos a veces se usan
indistintamente, pero no significan lo mismo. Un aspecto importante que hay que destacar
es que, aunque todo aprendizaje automatico es IA, no toda la IA es aprendizaje
automatico. (¢, Qué Es El Aprendizaje Automatico?, 2023)

Aprendizaje supervisado: los algoritmos deducen la informacién a partir de datos a los que
se les han asignado valores. Estos datos sirven para entrenar un modelo, mientras que un
segundo conjunto de datos de prueba permite determinar hasta qué punto es eficaz el
modelo creado. Un ejemplo seria el calculo del precio de una vivienda a partir de sus
caracteristicas. Presenta similitudes con un nuevo método denominado “aprendizaje por
refuerzo”. En este tipo, el sistema aprende de los errores que comete hasta que encuentra
la forma 6ptima de ejecutar una tarea. (Repsol, 2023)

Aprendizaje no supervisado: los datos de entrenamiento se utilizan sin etiquetar. Los
algoritmos detectan agrupaciones de datos o patrones ocultos sin que se precise
intervencion humana. Resultan muy utiles para descubrir semejanzas y diferencias en la
informacion, de manera que se pueden aplicar a procesos como la segmentacion de
clientes o el reconocimiento de imagenes. (Repsol, 2023)

Aprendizaje semisupervisado: se utilizan datos de entrenamiento con y sin etiquetas;
normalmente el conjunto de datos etiquetados es mucho mas reducido. Se utilizan, por
ejemplo, en el analisis de conversaciones de un centro de llamadas, a fin de deducir
facilmente las caracteristicas de los interlocutores y su estado de animo, entre otros
aspectos. (Repsol, 2023)



Modelo Predictivo: Los modelos de analisis predictivo estan disefiados para evaluar datos
histéricos, descubrir patrones, observar tendencias y utilizar esa informacion para predecir
tendencias futuras. Los modelos de analisis predictivo mas populares son los de
clasificacién, agrupacion y series temporales. (IBM, 2024)

Modelos de Clasificacion: Los modelos de clasificacion se encuentran en la rama de
modelos de aprendizaje automatico supervisados. Estos modelos categorizan los datos
basandose en datos historicos, describiendo las relaciones dentro de un conjunto de datos
determinado. Por ejemplo, este modelo se puede utilizar para clasificar a los clientes o
prospectos en grupos con fines de segmentacion. Alternativamente, también se puede
utilizar para responder preguntas con resultados binarios, como responder si o no o
verdadero y falso; los casos de uso populares para esto son la deteccién de fraudes y la
evaluacion del riesgo crediticio. Los tipos de modelos de clasificacion incluyen la regresion
logistica, los arboles de decision, el bosque aleatorio, las redes neuronales y Naive
Bayes. (IBM, 2024)

Modelos de clustering: Los modelos de clustering pertenecen al aprendizaje no
supervisado. Agrupan datos en funcion de atributos similares. Por ejemplo, un sitio de
comercio electronico puede utilizar el modelo para separar a los clientes en grupos
similares basados en caracteristicas comunes y desarrollar estrategias de marketing para
cada grupo. Los algoritmos de agrupacion comunes incluyen agrupacion de k-me,
agrupacion de desplazamiento medio, agrupacion espacial de aplicaciones con ruido
basada en densidad (DBSCAN), agrupacion de maximizaciéon de expectativas (EM)
utilizando modelos de mezcla gaussiana (GMM) y agrupacion jerarquica. (IBM, 2024)

Modelos de series temporales: Los modelos de series temporales utilizan varias entradas
de datos con una frecuencia temporal especifica, como diaria, semanal, mensual,
etcétera. Es comun trazar la variable dependiente a lo largo del tiempo para evaluar la
estacionalidad, las tendencias y el comportamiento ciclico de los datos, o que puede
indicar la necesidad de transformaciones y tipos de modelos especificos. Los modelos de
autorregresion (RA), promedio mévil (MA), ARMA y ARIMA son modelos de serie temporal
que se utilizan con frecuencia. Por ejemplo, un centro de llamadas puede usar un modelo
de series temporales para pronosticar cuantas llamadas recibe por hora en diferentes
momentos del dia.

Deep learning: El aprendizaje profundo es un método de la inteligencia artificial (1A) que
entrena a las computadoras para procesar datos de una manera que se inspira en el
cerebro humano. Los modelos de aprendizaje profundo son capaces de reconocer
patrones complejos en imagenes, textos, sonidos y otros datos, a fin de generar
informacién y predicciones precisas. Es posible utilizar métodos de aprendizaje profundo
para automatizar tareas que habitualmente requieren inteligencia humana, como la
descripcion de imagenes o la transcripcion a texto de un archivo de sonido. (¢ Qué es el
Aprendizaje Profundo? - Explicacion Del Aprendizaje Profundo - AWS, 2021)

Redes neuronales: Una red neuronal es un programa, o modelo, de machine learning que
toma decisiones de forma similar al cerebro humano, utilizando procesos que imitan la
forma en que las neuronas bioldgicas trabajan juntas para identificar fendmenos, sopesar
opciones y llegar a conclusiones. (IBM, 2023)


https://www.ibm.com/es-es/topics/supervised-learning
https://www.ibm.com/es-es/topics/logistic-regression
https://www.ibm.com/es-es/topics/logistic-regression
https://www.ibm.com/es-es/topics/unsupervised-learning
https://www.ibm.com/es-es/topics/unsupervised-learning
https://aws.amazon.com/what-is/artificial-intelligence/
https://www.ibm.com/es-es/topics/machine-learning

Sistema de recomendacion: Los sistemas de recomendacién o los sistemas de
recomendadores son flujos de trabajo con |A que sugieren productos, contenido o
servicios a los usuarios finales. El tipo de sistema de recomendacion de IA mas comun
son los recomendadores de contenido que utilizan las plataformas de streaming y de
comercio electrénico.

Estos sistemas utilizan una combinaciéon de tecnologias, como el filtrado colaborativo,
para determinar la afinidad que un usuario final especifico tiene sobre una pelicula o serie
de televisidn que tal vez desee ver o de un nuevo producto que pueda llegar a querer
comprar. Los sistemas de recomendacion mantienen el nivel de interaccion de los
usuarios finales en la plataforma de modo que sigan suscribiéndose, comprando
productos o viendo anuncios mientras consumen contenido. (Sistemas de
Recomendacions, 2024)

Filtrado colaborativo: Los modelos de filtrado colaborativo utilizan el poder colaborativo de
las calificaciones proporcionadas por multiples usuarios para hacer recomendaciones. La
idea basica es que las calificaciones no especificadas se pueden calcular porque las
calificaciones observadas a menudo estan altamente correlacionadas entre varios
usuarios y elementos. (Ignacio, 2022)

Filtrado colaborativo basado en el usuario: La idea principal detras del filtrado colaborativo
basado en el usuario (User Based -Collaborative filtering F) es que las personas con
caracteristicas similares comparten gustos similares. Por ejemplo, si Julia estéa interesada
en recomendarle una pelicula a John, siempre que ambos hayan visto muchas peliculas
juntos y las hayan calificado de manera casi idéntica, es seguro asumir que les seguiran
gustando peliculas similares. (Ignacio, 2022)

Filtrado basado en contenido: En los sistemas de recomendacion basados en contenido,
el contenido juega un papel principal en el proceso de recomendacion. Las descripciones
y los atributos de los articulos se aprovechan para calcular la similitud de los articulos. En
este contexto, la matriz de calificaciones de los usuarios anterior se reemplaza por una
matriz de contenido de elementos con elementos en las filas y atributos de elementos en
las columnas. (Ignacio, 2022)

Sistemas hibridos de recomendacion: Los sistemas de recomendacion hibridos combinan
diferentes algoritmos de recomendacién para proporcionar recomendaciones mas
precisas y diversas. Al aprovechar las fortalezas de multiples técnicas, estos sistemas
buscan superar las limitaciones de los métodos individuales, lo que lleva a una mayor
satisfaccién y compromiso del usuario. La integracién de varios enfoques, como el filtrado
basado en contenido, el filtrado colaborativo y un enfoque mixto (combinado), permite a
los sistemas hibridos ofrecer recomendaciones sélidas que se adaptan a las preferencias
y necesidades unicas de los usuarios. (;Qué Son Los Sistemas de Recomendacion
Hibridos - Términos Y Definiciones de Ciberseguridad?, 2024)



ESTADO DEL ARTE
Musica como Herramienta de Persuasién en la Publicidad

La musica tiene un poder Unico para evocar emociones y generar conexiones profundas
entre las marcas y los consumidores. Segun Juslin y Vastfjall (2008), las caracteristicas
acusticas de una cancion (como el ritmo, la tonalidad y el tempo) pueden influir
significativamente en las emociones del oyente. Estas emociones, a su vez, pueden
afectar la receptividad de los mensajes publicitarios y mejorar el conocimiento. En este
sentido, la musica en la publicidad no solo es un complemento estético, sino un
componente fundamental en la estrategia de persuasion. La relacion entre musica y
publicidad ha sido objeto de estudio durante décadas, y la investigacion ha demostrado
que una seleccion musical adecuada puede incrementar la efectividad de una campana
publicitaria (Juslin & Vastfjall, 2008).

Sistemas de Recomendacién Musical y Personalizacion

Los sistemas de recomendacién juegan un papel clave en la personalizacién del
contenido en plataformas digitales. Estos sistemas, basados en técnicas de filtrado
colaborativo y basado en contenido, permiten ofrecer recomendaciones ajustadas a las
preferencias del usuario. En el contexto de la musica, Ricci et al. (2015) explican que los
sistemas de recomendacion musical utilizan datos de interaccion anteriores del usuario
(como canciones escuchadas, géneros preferidos y artistas favoritos) para predecir qué
nuevas canciones pueden ser de su interés. En la propuesta que se desarrolla en este
documento, los sistemas de recomendacion no solo deben tomar en cuenta las
preferencias del usuario, sino también las caracteristicas acusticas de las canciones para
seleccionar el anuncio publicitario adecuado.

Machine Learning Aplicado a la Musica y Publicidad

El uso de técnicas de machine learning en el analisis de musica y publicidad ha permitido
avances significativos en la capacidad de personalizacion y prediccién. Segun Bishop
(2006), los algoritmos de aprendizaje supervisado, como los clasificadores SVM (Support
Vector Machines) y las redes neuronales, son particularmente utiles para identificar
patrones en grandes volumenes de datos. En la propuesta desarrollada en este
documento, el aprendizaje automatico permitira clasificar canciones en funciéon de su
carga emocional (alegria, tristeza, calma, etc.) y sugerir automaticamente el anuncio
publicitario que mejor se ajuste al estado emocional del oyente.



Procesamiento de Datos Acusticos y Andlisis de Sentimientos

El procesamiento de senales acusticas es fundamental para la extraccion de
caracteristicas musicales que puedan ser utilizadas en los sistemas de recomendacion.
Tzanetakis y Cook (2002) desarrollaron un sistema que analiza las caracteristicas del
audio, como el timbre, el ritmo y la armonia, para clasificar canciones segun su género
musical. Estos mismos principios pueden aplicarse al analisis emocional, utilizando
herramientas como Librosa.(Librosa, 2025) para extraer y analizar los elementos que
definen el estado emocional de una cancion. Pang y Lee (2008) también han demostrado
que el anadlisis de sentimientos aplicado al contenido multimedia es util para predecir la
reaccion emocional del usuario.

Impacto de la Musica en la Eficacia de la Publicidad

La musica en la publicidad no solo tiene un impacto emocional, sino que también puede
mejorar la retencion de la informacién y la efectividad persuasiva de los anuncios. Segun
Petty y Cacioppo (1986), el procesamiento emocional de un anuncio puede ser clave para
que los consumidores recuerden la marca y el mensaje. Esto es particularmente relevante
cuando los anuncios estan disefiados para resonar emocionalmente con el oyente, lo que
aumenta las probabilidades de que tomen una decision de compra. En este proyecto, el
objetivo es optimizar esa conexidon emocional mediante la seleccién de anuncios que
coincidan con la musica que se reproduce, potenciando asi la eficacia de la campana
publicitaria.

Luego de hacer una revision del estado del arte, se puede comprobar que la literatura
demuestra la importancia fundamental que tiene la musica en la publicidad, y como la
tecnologia tiene un rol importante en hacer que esta relacién sea optimizada de la mejor
manera. Los estudios previos han abordado aspectos como el impacto emocional de la
musica, sistemas de recomendacion musical, y el analisis de caracteristicas acusticas. Sin
embargo, existe una brecha significativa en la integracion automatica de estos elementos
para la publicidad en plataformas de streaming musical. Este proyecto contribuye al
campo de la ciencia de datos al desarrollar un sistema que combina el analisis de
caracteristicas musicales y emocionales con técnicas de machine learning para optimizar
la sintonizacion publicitaria. A diferencia de los enfoques tradicionales o ya conocidos
previamente, basados en segmentacion demografica o el historial de reproduccion, el
sistema que se quiere desarrollar es innovador al considerar el estado emocional actual
del usuario basado en la musica que esta escuchando, permitiendo una personalizacion
mas precisa y contextualmente relevante de la publicidad.
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Estrategias de Recomendacién en Anuncios Publicitarios:

Para medir la efectividad de los anuncios publicitarios en plataformas de streaming
musical, se utilizan métricas cuantitativas y cualitativas que evaluan el impacto en el
usuario y el retorno comercial. A continuacion, se presentan las principales métricas, y su
significado.

Tasa de Clicks (CTR - Click-Through Rate)

e Definicién: Porcentaje de usuarios que hacen clic en un anuncio después de
visualizarlo. Indica el interés inmediato generado, Kotler y Keller (2016) destacan
el CTR como métrica clave para medir la atencion inicial del usuario.

Numero de clicks
- - - 100
Numero de impresiones

e Formula: CTR =

Tasa de Conversion (CVR - Conversion Rate)

e Definicion: Porcentaje de usuarios que completan una accién deseada (ej.
compra, suscripcién) después de interactuar con el anuncio.Segun Gupta y
Lehmann (2013), esta métrica refleja la capacidad del anuncio para impulsar
comportamientos comerciales.

e Férmula: CVR = Numero de conversiones x 100

Numero de clicks

Retencion de Audiencia Post-Anuncio

e Definicion: Medicion que determina si los usuarios contintian interactuando con la
plataforma (ej. escuchando musica después de ver el anuncio. Indica no
disruptividad. Un estudio de Spotify (2022) utiliza esta métrica para evaluar como
los anuncios afectan la experiencia del usuario.

Tasa de Recordacion de Marca (Brand Recall)

e Definicion: Capacidad de los usuarios de recordar la marca o mensaje del
anuncio después de su exposicion. Se mide mediante encuestas. Rossiter y Percy
(2018) enfatizan su relevancia para evaluar el impacto cognitivo a largo plazo.

Retorno de Inversion Publicitario (ROAS - Return on Ad Spend)
e Definicion: Relacion entre los ingresos generados por el anuncio y el costo

invertido en su despliegue, Segun la Interactive Advertising Bureau [IAB] (2021),
es una métrica financiera critica para optimizar presupuestos.

e Formula: ROAS = Ingresos atribuibles al'anuncio )
Costo del anuncio
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Tiempo de Escucha Post-Anuncio

e Definicion: Duracion promedio que los usuarios permanecen en la plataforma
después de interactuar con un anuncio. Pandora (2020) utiliza este indicador para
medir la compatibilidad entre anuncios y contenido musical.

Engagement Emocional

e Definicion: Grado en que el anuncio genera emociones alineadas con la musica
que escucha el usuario (ej. alegria, nostalgia). Se mide con técnicas de analisis de
sentimientos. Juslin y Vastfjall (2008) vinculan las emociones inducidas por la
musica con la efectividad publicitaria.

Un analisis de las plataformas musicales de streaming desde una perspectiva publicitaria:

Analiza la evolucion de la industria musical hacia modelos digitales, destacando el papel
central del streaming y su impacto en las estrategias publicitarias. La investigacion revela
que, tras la crisis por pirateria en la década de 2000 (con pérdidas superiores a $300
millones), plataformas como Spotify y YouTube Music emergieron como nuevos soportes
publicitarios, combinando modelos freemium (gratuito con anuncios) y premium (pago sin
publicidad). Durante la pandemia de 2020, las suscripciones a estas plataformas
aumentaron en 100 millones de usuarios (+20% vs. 2019), generando el 46% de ingresos
por suscripciones premium y el resto mediante publicidad.

El 49.2% de los usuarios prefiere la version freemium, exponiéndose a anuncios, mientras
que el 44.7% se suscribié a versiones premium principalmente para evitarlos, seguido de
motivos como comodidad de uso (27.4%) y precios mas accesibles (22.2%). Sin embargo,
el 65% de los encuestados considera los anuncios en plataformas gratuitas "muy
molestos", especialmente formatos intrusivos como banners o homepage takeovers, que
solo alcanzan un 15% y 4.2% de aceptacion, respectivamente. En contraste, formatos
como las sponsored sessions de Spotify (34% de preferencia), que ofrecen 30 minutos de
musica sin anuncios tras ver un video, y los anuncios saltables de YouTube Music (56%
de aceptacion), permitiendo saltar el contenido tras 5 segundos, demuestran mayor
efectividad al equilibrar incentivos y respeto por la experiencia del usuario.

La investigacion también destaca la importancia de la segmentacion basada en gustos
musicales y datos demograficos, como en el caso de Spotify for Brands, donde marcas
como El Corte Inglés o Disney+ utilizan sponsored playlists para aumentar el engagement.
Ademas, se subraya la necesidad de alinear los anuncios con el contexto emocional de la
musica, ya que el 65% de los usuarios rechaza la publicidad genérica, pero muestra
mayor receptividad hacia mensajes personalizados. Estos hallazgos respaldan la hipotesis
de que sistemas de recomendacion basados en caracteristicas acusticas y emocionales,
como el propuesto en este proyecto, pueden reducir la percepcion de intrusién y mejorar
métricas como el CTR y CVR, al integrar anuncios contextualizados que resuenan con el
estado animico del usuario y las propiedades musicales de las canciones en
reproduccion. (Alvarez-Chavez et al., 2022)
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t's All in the Delivery: How repeating ads affect CTV viewers, brands & platforms:

Saturacion y percepcion de exceso:

e 87% de los espectadores afirma ver "demasiado el mismo anuncio” durante una
sesion de visualizacion (p. 8).

e La repeticion frecuente genera fatiga publicitaria, percibiendo como invasiva y
agobiante.

Intencionalidad percibida:

o 83% de los usuarios cree que la repeticion de anuncios es deliberada por parte de
marcas o plataformas (p. 9), lo que aumenta la frustracion al interpretarse como
una imposicion del mensaje.

Impacto emocional negativo:
Con mas exposiciones, los anuncios se asocian con emociones negativas:

e indice de "molesto" aumenta un 48% (vs. promedio) tras 6 repeticiones (p. 11).
e Comentarios cualitativos destacan que la repeticion es "disruptiva" y "hace que la
experiencia sea muy mala" (p. 14).

Erosion de la imagen de marca:

e |Interés en la marca disminuye: Sélo el 15% de los usuarios percibe positivamente
a la marca tras 6 repeticiones (vs. 21% con 1 exposicion) (p. 12).
e Intencion de compra cae un 16% cuando los anuncios se repiten 6 veces (p. 13).

Consecuencias para las plataformas:

e 51% de los espectadores tomaria acciones contra la plataforma (ej. cambiar de
servicio o cancelar suscripciones) si experimenta repeticiones frecuentes (p. 18),
(Tremor International & Nexxen, 2023).
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METODOLOGIA

El trabajo se llevo a cabo en dos fases. En la primera fase, se desarrollaron los objetivos
relacionados con la extraccidn de caracteristicas musicales y el desarrollo de un modelo
que asocie esas caracteristicas con diferentes tipos de anuncios publicitarios.
Posteriormente, en la segunda fase, se abordaron los objetivos centrados en el disefio y
construccion de un dataset de anuncios publicitarios relevante, y el desarrollo de un
sistema de recomendacion publicitaria que ajuste los anuncios basandose en las
caracteristicas de la musica que el usuario esta escuchando.

Adicionalmente, se hace uso de la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining) la cual es un enfoque estructurado que es utilizado al momento
de desarrollar proyectos de mineria de datos y ciencia de datos. Esta metodologia o
enfoque, consiste en seis fases o pasos divididos de la siguiente manera: comprension del
negocio, comprensién de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacién e
implementaciéon. Este proceso es iterativo y flexible, lo que permite ajustar cada fase
segun las necesidades del proyecto, lo que asegura que los modelos desarrollados se
alineen con los objetivos comerciales y proporcione resultados utiles. Es comunmente
usada por su capacidad de adaptacion a diferentes industrias y tipos de datos.

1. Comprensién del Negocio

Fase 1: Comprension del Negocio

Resultado de la Obijetivo del
Fase Proyecto

V4 .
> B3

Preguntas Clave

En esta primera fase, se busca entender los objetivos comerciales y definir como
la ciencia de datos puede ayudar a alcanzarlos.
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Objetivo en el contexto del proyecto: El objetivo principal del proyecto es optimizar
la sintonizacion automatica de anuncios publicitarios en plataformas de musica,
alineando los anuncios con las caracteristicas emocionales y acusticas de las
canciones que el usuario escucha.

Preguntas clave:

¢Qué métricas o KPIs se utilizaran para medir el éxito de la sintonizacion
automatica?

¢,Como influye la combinaciéon de musica y publicidad en la experiencia del
usuario?

Resultado de esta fase:

Un entendimiento claro de los beneficios comerciales del sistema, los objetivos
especificos del proyecto, y una idea clara del impacto que la mdusica tiene en las
campanas publicitarias, basados en estudios previos y el analisis de los datos de
MediaEval.

2. Comprension de los Datos

Comprension de los Datos en el Proyecto

Datos de
MediaEval
sobre MUsica

Caracteristicas
Musicales

Datos sobre
Emociones

En esta fase se exploran y comprenden los datos disponibles para el proyecto.
Aqui se analizaran los datos de MediaEval relacionados con musica, emociones, y
caracteristicas musicales.
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Enfoque en el proyecto:

Examinar los conjuntos de datos de MediaEval y su estructura. Los datos incluyen
caracteristicas de la musica, como ritmo, tonalidad, y energia, que seran
esenciales para asociar musica con el tipo de anuncio adecuado.

Identificar qué caracteristicas musicales son las mas relevantes para la
clasificacién de emociones y la seleccion de anuncios.

Explorar posibles patrones que conectan canciones con diferentes respuestas
emocionales y comportamientos de los usuarios ante la publicidad.

Resultado de esta fase: Conocimiento profundo de los datos disponibles,
incluyendo calidad, cantidad, y variables clave (caracteristicas acusticas,
emociones, tipo de anuncios, comportamiento del usuario).

3. Preparacion de los Datos:

Esta etapa implica preparar los datos para el andlisis. Es un paso crucial donde se
manipulan, limpian, y transforman los datos.

Acciones en el proyecto:

Limpieza de los datos: Identificar y corregir valores faltantes o inconsistentes en
los datos de MediaEval. Se busca asegurar que las caracteristicas musicales y
emocionales de las canciones estén completas y listas para el analisis.

Transformacioén de los datos: Crear nuevas variables que puedan ser Utiles para
el modelo, como categorias de emociones agrupadas (alegria, tristeza, calma,
agresividad) o la intensidad de los ritmos musicales.

Agrupacién de datos: Agrupar las canciones en diferentes categorias segun su
compatibilidad con los tipos de anuncios publicitarios (enérgicos, relajantes,
neutrales).

Resultado de esta fase: Un conjunto de datos limpio, transformado y estructurado
que sera usado para el desarrollo de los modelos predictivos.

4. Modelado

En esta fase, se seleccionan y aplican técnicas de modelado a los datos
preparados. Se crean modelos que puedan relacionar las caracteristicas musicales
con las recomendaciones de anuncios.

Modelos por desarrollar:
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Clasificacion de canciones por emociones: Un modelo de clasificacion que
asocie las canciones a diferentes estados emocionales y que determine el tipo de
anuncio mas adecuado para ese estado.

Recomendacion automatica de anuncios: Un modelo que tome las
caracteristicas musicales de la cancién en tiempo real y sugiera automaticamente
anuncios publicitarios ajustados a las emociones y el estado del oyente.

Machine Learning: Técnicas como regresion logistica, Random Forest, o redes
neuronales pueden ser empleadas para la clasificacion de canciones y la
recomendacién de anuncios.

Resultado de esta fase: Un conjunto de modelos entrenados y ajustados que
relacionan caracteristicas musicales y emocionales con la recomendacion de
anuncios publicitarios adecuados.

MODELO R2 RMSE MAE
RIDGE 0.5114 0.2005 0.1585
LASSO 0.1817 0.2595 0.2163

ELASTICNET 0.4061 0.2211 0.1790
RANDOMFOREST 0.8311 0.1213 0.0884
GRADIENT 0.6705 0.1647 0.1285
BOOSTING
XG BOOST 0.6690 0.1650 0.1285

En el presente andlisis se evalua el rendimiento de seis modelos de aprendizaje
automatico implementados para la optimizacién de sintonizacion publicitaria
basada en caracteristicas musicales. La evaluacién se fundamenta en tres
métricas de rendimiento principales: coeficiente de determinacion (R?), error
cuadratico medio (RMSE) y error absoluto medio (MAE).

1. Ridge Regression: muestra un desempeifio prudente con un R? % 0.5114,
esto indica que explica el 51.14% de la variabilidad en los datos. Su RMSE
es de 0.2005 y su MAE de 0.1585, lo que sugiere una precision aceptable
pero no 6ptima en las predicciones.
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2. Lasso: presenta el rendimiento mas bajo de todos los modelos evaluados
con un R? de 0.1817, esto significa que explica tinicamente el 18.17% de la
variabilidad. Sus métricas de error son las mas altas, ya que tiene un
RMSE de 0.2595 y un MAE de 0.2163, lo que indica una baja precision en
las predicciones.

3. Elastic Net: en este modelo se combinan caracteristicas de Ridge y Lasso,
tiene un rendimiento intermedio con un R? de 0.4061. sus métricas de error
RMSE de 0.2211 y MAE de 0.1790, son significativamente mejores que
Lasso, pero no son éptimas para el desarrollo del proyecto.

4. RandomForest: es el modelo que destaca significativamente con respecto a
los demas, ya que tiene un R? de 0.8150, explicando el 81.50% de la
variabilidad en los datos. Sus métricas de error son las mas bajas con un
RMSE de 0.1234 y un MAE de 0.0884, lo que indica predicciones mucho
mas precisas que los modelos mencionados anteriormente.

5. Gradient Boosting y XG Boost: estos dos modelos muestran rendimientos
similares entre si con un R? de 0.6705 y 0.6690 respectivamente. Sus
métricas de error son mejores que los modelos lineales, pero claramente
no alcanzan el rendimiento de RandomForest.

Para concluir, queda claro que RandomForest se destaca notablemente
con respecto a los demas modelos, y seria el elegido para darle solucion a
este problema debido a tres razones principales:
e Tiene el R2 mas alto, lo que indica una mejor capacidad explicativa.
e Presenta los errores mas bajos tanto en RMSE como en MAE
e La diferencia con el segundo mejor modelo, en este caso Gradient
Boosting, es mayor, ya que lo supera exactamente por 14 puntos.

5. Evaluacion

Esta fase se centra en evaluar los modelos desarrollados para garantizar que
cumplan con los objetivos comerciales y técnicos establecidos.

Evaluacion en el contexto del proyecto:

Validacion cruzada: Evaluar los modelos mediante la validacion cruzada para
garantizar que los resultados no estén sobre ajustados.

Métricas de evaluacion: Usar métricas como la precisién (accuracy), la tasa de
clics (CTR), la tasa de conversién (CVR), y el tiempo de escucha posterior al
anuncio para evaluar la efectividad de los modelos.

Pruebas A/B: Realizar experimentos en los que se comparen los anuncios
personalizados con anuncios genéricos, midiendo la efectividad en términos de
interaccion del usuario y retorno comercial.
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Resultado de esta fase: Modelos evaluados y ajustados, con un rendimiento
comprobado en términos de personalizacion y efectividad publicitaria.

6. Implementacion

En esta ultima fase, el modelo se despliega en un entorno real y se integra con el
sistema de recomendacion publicitaria de una plataforma de musica.

Implementacién en el proyecto:

Desplegar el modelo de sintonizaciéon automatica en un entorno de produccion,
integrandose con plataformas de anuncios de musica.

Configurar el sistema para funcionar en tiempo real, seleccionando anuncios
publicitarios mientras los usuarios escuchan musica.

Monitoreo continuo: Implementar un sistema de monitoreo para verificar el
rendimiento del modelo y ajustar parametros seguin sea necesario para mejorar la
efectividad.

Resultado de esta fase: Un sistema de recomendacion de anuncios basado en
musica completamente operativo, que ajusta los anuncios publicitarios segun las
emociones Yy caracteristicas acusticas de las canciones, mejorando asi la
relevancia y efectividad de la publicidad. (Chapman et al., 2000)

Clasificacion
Emocional

Recomendacion
de Anuncios

Preparacion de
los Datos

Evaluacion del
Modelo

Implementacion
del Sistema

® @
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CONCLUSIONES:

Este proyecto se ha enfocado en la optimizacion de la sintonizaciéon de
publicidad automatica en plataformas de misica basandose en el analisis de
caracteristicas musicales y emocionales. La relevancia de este estudio surge
de la creciente necesidad de herramientas que optimicen el uso de la musica en
campafnas publicitarias, buscando una alineacién precisa entre la musica y el
mensaje para potenciar la efectividad de los anuncios.

Se ha determinado que la musica es un medio poderoso para la comunicacion
emocional y que juega un papel crucial en la creacién de conexiones
emocionales con el publico , lo que facilita la retencién de la marca y el mensaje.
En este sentido, la seleccion musical adecuada puede incrementar
significativamente la efectividad de una campana publicitaria.

Uno de los hallazgos clave es que, a diferencia de los enfoques tradicionales de
segmentacién demografica o historial de reproduccién, este sistema es innovador
al considerar el estado emocional actual del usuario basado en la musica que esta
escuchando. Esto permite una personalizacidn mas precisa y contextualmente
relevante de la publicidad , lo cual es crucial dado que el 65% de los usuarios
rechaza la publicidad genérica y prefiere mensajes personalizados.

El modelado se centra en la clasificacion de canciones por emociones y la
recomendacion automatica de anuncios , empleando técnicas de Machine
Learning. La evaluacion de los modelos revel6 que RandomForest se destaca
significativamente con un R2 de 0.8150, explicando el 81.50% de la variabilidad de
los datos, y presentando los errores mas bajos (RMSE de 0.1234 y MAE de
0.0884). Esto lo convierte en el modelo 6ptimo para la prediccidon precisa en este
contexto.

Finalmente, tras un exhaustivo proceso de busqueda del estado del arte, se ha
identificado una brecha significativa en la literatura respecto a la sintonizacion
automatica de anuncios publicitarios en plataformas de streaming musical
basada en caracteristicas musicales y emocionales del contenido auditivo. Este
nicho, poco explorado, representa un gran potencial para la investigacion y el
desarrollo, lo que refuerza la viabilidad y la importancia de este proyecto. Las
multiples revisiones y entrenamientos de modelos confirman que el objetivo
principal del proyecto es totalmente realizable
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