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RESUMEN:

Estudio realizado para Manos Unidas con el objetivo de optimizar la gestion de los
recursos disponibles y de aumentar el impacto de las camparfias. Se realiza un analisis
exhaustivo de los mensajes recibidos a través de un buzon en la pagina web de la
organizacion. Se implementaron diferentes técnicas avanzadas de procesamiento de datos
y analisis de texto para prevenir los mensajes de spam mediante un modelo de Random
Forest. También se particiond la poblacion segun el tipo de mensajes mediante el método
de clustering, analizando los sentimientos de los donantes e identificando patrones y

tendencias para cada grupo de mensajes (o cluster).

Este estudio ha podido identificar los periodos de alta actividad de mensaje, para poder
realizar una mejor planificacién y asignacion de los recursos disponibles, y también

mejorar su relacién con los socios y colaboradores.
ABSTRACT:

Study conducted for Manos Unidas with the aim to optimize the management of available
resources and increase the impact of campaigns. An exhaustive analysis of messages
received through a mailbox on the organization's website was carried out. Various
advanced data processing and text analysis techniques were implemented to prevent spam
messages using a Random Forest model. Additionally, population partitions were made
based on the type of messages using the clustering method, analyzing the sentiments of

donors and identifying patterns and trends for each group of messages (or cluster).

This study has been able to identify periods of high message activity, allowing for better
planning and allocation of available resources, as well as improving the relationship with

members and collaborators.
PALABRAS CLAVE:

Manos Unidas, ONG, mensajes, analisis de clustering, cluster, deteccidn de spam, analisis
de sentimiento, transformador BERT, polaridad, series temporales, PCA, bosque
aleatorio.

KEY WORDS:

Manos Unidas, NGO, messages, clustering analysis, cluster, spam detection, sentiment

analisis, BERT transformer, polarity, time series, PCA, Random Forest.



INDICE

CAPITULO I: MARCO TEORICO......ooiieeieeeeeeeeeeeeeteee e sae s ses s sas s nne 4
1.1. Vision general de Manos UNdas ........cccoeerueirienineninenieeriecsieesiee e 4
1.2. Rol de las ONGs en el Desarrollo Global y su EVOIUCION ..........coccvviivinininieeieceeee 5

CAPITULO H1: OBJETIVOS ...ttt sttt sttt s st ae s ee e 8
P B O o1 AV o €T oL T | TR 8
2.2. Objetivos ESPECITICOS.....uiiuieiiiicietereeee sttt ettt st ae e 8

CAPITULO HI: METODOLOGIA ...ttt nenes 10
3L ANTECEARNTES ...ttt sttt b e bbbttt be bt b e e bbb e st e e eneenea 11
3.2. Extraccion y limpieza de 12 MUESTIA ........ccueeeeriiiieececeee et 12
3.3. Modelo de DetecCion de SPAM.......cccccveieiieierieieece ettt s aeste e b s reeane s 14
3.4, ANAIISIS A8 CIUSLEIING ....veverieieieieieiete ettt 15
3.5. Andlisis del sentimiento de 10S MENSAJES .......ccrveerveirieirieireeerre e 18
3.6. ANAlisis de SEries tEMPOFAIES ........cccuiiieeiiiceee ettt e b e s 20

CAPITULO IV: ANALISIS DE RESULTADOS OBTENIDOS........ooomeveeeeeeeeneeieresseenenes 23
4.1. Resultados Modelo DetecCion de SPam. ........ccveveirerisisiesieseeeeee ettt 23
4.2. Resultados ANALISIS CIUSIEIING........cciiiriirierieieieieeete ettt e e eneas 25
4.3. Resultados Sentiment ANAIYSIS ......ccooieviiieieeceeee ettt 34
4.4. Resultados Serie TEMPOTAL.........cccueciiieiiiieeeieceece ettt s ae s te et s re e 37

CAPITULO V: CONCLUSIONES. ...ttt ettt st st st 43

CAPITULO VI: FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION ......covveveeeeeeeeeeeeeeeere s 46

CAPITULO VI ANEXOS ...ttt ettt sss s ssssssssassasassassssassasssssnas 48



INDICE FIGURAS.

Figura 1: Representacion Muestra de €jemplo con PCA..........coiiiiiiiiiieieee e 16
Figura 2: Matriz de CONFUSION .........ooviiiiic et sre e 23
FIQUIa 3: CUMNVA ROC ... 25
Figura 4: Representacion PCA de datos NO filtrados...........cccceeieiiieiiiinccnncee e 26
Figura 5: Representacion PCA de datos filtrados manualmente ... 26
Figura 6: Representacion PCA de datos filtrados ...........ccocoiiiiiiiiiiiiie e 27
Figura 7: Grafico método del Codo para K Gptimo ........cccccoeiviiiiiiiec e 28
Figura 8: Analisis de Silueta para K Optimo ..........ccoeoiiiiiiiiiireee e 29
Figura 9: Particion Clustering ANalysis (K=3) ....civviiiiiiiieieiece et 30
Figura 10: Palabras més frecuentes del CLUSTER 1 .......cccoiiiiiiiniiineineiseee e 31
Figura 11: Palabras mas frecuentes del CLUSTER 2 ........ccco oo 32
Figura 12: Palabras mas frecuentes del CLUSTER 3 ........coo oo 33
Figura 13: Polaridad Mensajes del CIUSTEr L........cc.coviiiiiiiiieieceeese s 34
Figura 14: Polaridad Mensajes del CIUSLEN 2.........cccoviiiiieieiecic et 35
Figura 15: Polaridad Mensajes del CIUSTEr 3. 36
Figura 16: Componentes de la Serie Temporal del CIUSter 1.........cccoovviiieeiiiiiiiieneceee e 37
Figura 17: Prediccion de ARIMA (2,0,0)(2,0,0)[12] para el Cluster 1.......c.cccovvevviveieieiiennens 37
Figura 18: Componentes de la Serie Temporal del CIUSEer 2..........cccoevvviiiiiniiincieeceee 38
Figura 19: Prediccion de ARIMA (0,1,1) para el CIUSEEr 2 ......cc.covvevevieiieieieceece e 39
Figura 20: Componentes de la Serie Temporal del Cluster 3..........cccoeiiiiiininenccee 40
Figura 21: Prediccion de ARIMA (0,1,1) para el CIUSEEr 3 ........ooeieieiiieecese e 40
Figura 22: Frecuencia Mensajes Mensuales POr A ........ccccooerereriieinisene e 41
Figura 23: Frecuencia Mensajes Mensuales por Afio (Representacion Polar) (Elaboracion

91 0] - ) OSSR 42



CAPITULO I: MARCO TEORICO

1.1. Vision general de Manos Unidas

Desde el surgimiento de las organizaciones no gubernamentales, estas entidades han ido
evolucionando significativamente, adaptandose a los cambios sociales y tecnoldgicos
para maximizar su impacto y eficiencia. A través de campafias de sensibilizacion,
proyectos de desarrollo y acciones humanitarias, las ONGs buscan mejorar la calidad de
vida de las personas mas vulnerables. Estas organizaciones han sido uno de los factores
clave en la configuracién de las respuestas humanitarias y de desarrollo desde el siglo
XX. Inicialmente, surgieron como entidades de asistencia directa y de manera voluntaria,
proporcionando ayuda en contextos atipicos de extrema emergencia y crisis. No obstante,
con el trascurso del tiempo, su papel se ha expandido para incluir una amplia gama de
movimientos, desde la lucha por los derechos humanos hasta la implementacion de

proyectos de contencidn del cambio climatico.

En el caso de Manos Unidas, es una Organizacion No Gubernamental para el Desarrollo
(ONGD) espafiola, fundada en 1960 y perteneciente a la Iglesia Catdlica, que se dedica a
la lucha contra el hambre, la pobreza, y la desigualdad en el mundo. Y, ademas, no solo
emplea todos sus esfuerzos en poner fin a estos problemas sociales, sino que busca sus
causas en los paises méas desfavorecidos del mundo. La vision de esta institucion ha sido
y sigue siendo concisa pero ambiciosa, “Acabar con el hambre es posible” (Manos
Unidas, 2023). Asi pues, para conseguir esta meta se llevan a cabo dos tipos de
propuestas, la primera estd enfocada en dar a conocer y sensibilizar la presencia del
hambre y la pobreza no solo en los paises no desarrollados sino también en la sociedad
espafiola. Ademas de ello, investiga acerca de los factores que pueden causar dicha
pobreza y propone posibles soluciones que provoquen una mayor concienciacion sobre
este problema social tan importante y asi aumentar el compromiso en erradicar el hambre

y la pobreza.

Por otra parte, el segundo tipo de propuesta realizada por Manos Unidas es la toma de
accion y desarrollo para poner fin al hambre y la pobreza mediante la recaudacion de
fondos econdmicos. Para que con estos presupuestos, se puedan financiar todas las
misiones y proyectos de desarrollo integral, para poder atender las necesidades de las

personas méas desamparadas, con faltas de alimento y recursos economicos.



A lo largo de los afios, ha implementado numerosas campafias y programas para mejorar
las condiciones de vida de millones de personas. Tan solo en 2022 se consiguié destinar
en torno a 34 millones de euros para proporcionar apoyo a mas de un millén y medio de
personas alrededor del mundo que se hallaban en condiciones de extrema pobreza y con
riesgo de exclusion (Manos Unidas, 2023). En 2022 también se dieron luz verde a 474
nuevos proyectos para cubrir las necesidades mas recientes. Sin embargo, ese afio no es
un caso aislado, en el afio previo a la pandemia del COVID-19, es decir, en 2019, se
Ilevaron a cabo 540 proyectos nuevos en 57 paises. En 2019 la organizacion logré una
recaudacion de mas de 43 millones de euros, de los cuales el 90% fue destinado a cumplir

los dos objetivos de la asociacion no gubernamental (Tufani, 2020).

En cuanto a la localizacion geogréfica donde Manos Unidas presta servicio, segun la
memoria que publicd la organizacion el afio pasado sobre el ejercicio del 2022, los
proyectos se despliegan mayoritariamente en los continentes del sur. La distribucion de
misiones esta distribuida de tal forma que el 43% de éstas se realizan en el continente
africano, mientras que el 33% y 24% restantes se desarrollan en el Asia'y en América
latina, correspondientemente. Agregado a lo anterior, el informe también notifica las
areas o industrias donde la organizacion tiene un mayor enfoque justificado mediante el
namero de proyectos e inversion destinada. Estos sectores son mayoritariamente: la
alimentacion y medios de vida para acabar con el hambre; la educacion universal para
ayudar a los jovenes a salir de la pobreza; y la salud basica en las personas mas
desfavorecidas (Memoria 2022 - Nuestra indiferencia los condena al olvido, 2023). No
obstante, existen otras problematicas que también trata Manos Unidas, como viene siendo
el agua y saneamiento en las zonas con mas sequia, la lucha por la igualdad y los derechos
de las mujeres, la proteccion y aseguramiento de los derechos humanos y de la sociedad
civil, o por ejemplo el cuidado del medio ambiente y la concienciacion del cambio

climético.

1.2. Rol de las ONGs en el Desarrollo Global y su Evolucion

En el camino de la sociedad hacia el desarrollo global més justo, los actores principales
siempre son los gobiernos centrales, y sobre todo los de los paises occidentales, que son
los que cuentan con mas recursos econdémicos y politicos. Sin embargo, las ONGs

también han jugado un papel fundamental para el desarrollo y mejoria de la calidad de



vida de las personas en el tercer mundo, ya que existen muchas areas donde los gobiernos
no logran cubrir todas las necesidades de la poblacion. Es tal este rol que segun Alejandro
Segovia y Melissa Gonzalez, “las ONGs desempefian un papel cada vez més importante
en la promocion de la cooperacion global” (Segovia-Guerrero & Gonzéalez-Cantos, 2024).
Lo que puede significar que la suma de todos los esfuerzos de las diferentes
organizaciones no gubernamentales puede iniciar una colaboracion entre diversos paises

del mundo con el fin de solucionar una injusticia social y politica.

El rol de las organizaciones voluntarias y no lucrativas puede contribuir a hacer una gran
labor en la ayuda y rescate de personas que estan en situaciones de necesidad. A pesar de
esto, es probable que una ONG por si sola aporte una ayuda insuficiente o escasa debido
a la limitacion de sus recursos, los cuales provienen mayoritariamente de donaciones
particulares y recaudacion de fondos privados. Ahora bien, si todas las instituciones y
organismos cooperan entre ellas para conseguir un mismo fin, el resultado de la ayuda
proporcionada puede ser muy diferente. En el caso de Esparia, las principales ONGs del
pais han desarrollado diferentes estrategias de colaboracién que les permiten una
maximizacion del impacto de sus intervenciones en los lugares de necesidad, pudiendo
asi alcanzar los objetivos de ayuda y servicio comunes de manera mas efectiva. Entre
estos organismos destacan Céritas, CEAR, Cruz Roja, FUNDESO, y por supuesto, Manos
Unidas (Carramifiana et al., 2013). Estas organizaciones han ido desarrollando su servicio
en el sector desde hace afios, han podido entablar un mayor nimero de colaboraciones
con otras ONGs o incluso instituciones publicas, asi pudiendo provocar un mayor cambio

positivo en sus camparias.

Las ONGs han evolucionado significativamente desde su aparicion en el siglo XX,
adaptandose a los cambios sociales, politicos y econdmicos. Tal ha sido la evolucidn, que
el origen y el desarrollo de la educacion para el progreso esta estrechamente relacionado
con la aparicion de las ONGs. Estas han colaborado de manera crucial en la
sensibilizacion y posterior movilizacion de la sociedad espafiola y occidental para tratar
de poner fin a las injusticias que suceden constantemente alrededor del globo (Mesa,
2014).

Originalmente, las organizaciones no lucrativas tenian el enfoque centrado en la caridad
y la asistencia social. No obstante, las ONGs con un origen mas moderno han adoptado
unas perspectivas y visiones mas sostenibles para el desarrollo social. La globalizacion y

el acceso a nuevas tecnologias han permitido a estas organizaciones expandir su alcance
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y mejorar la eficiencia de sus proyectos. Donde como indica Rafael Marfil-Carmona, con
todas las posibilidades que ofrece Internet en la actualidad, las ONGs necesitan buscar y
captar nuevos recursos, ya sean econdémicos o a través del voluntariado (Marfil-Carmona,
2014).

Algunos de estos recursos mencionados que estdn siendo mas proliferos son las
herramientas de marketing empleadas para las camparias emitidas en diferentes canales
de difusion. Es asi que en el estudio conducido por Paredes Saavedra y Sonia Aurora
concluyeron que “existe una relacion significativa entre el Marketing Relacional y
Fidelizacion de clientes” (Saavedra & Aurora, 2019). Esto significa que en los proyectos
que tienen un marketing relacional deficiente, los clientes potenciales no responden con
su fidelizacion, sin embargo, con un marketing relacional tanto efectivo como eficiente,

la fidelizacién de los clientes aumenta de manera satisfactoria con los clientes.

En conclusién, Manos Unidas es una ONG que aporta mucho valor a la sensibilizacion y
el desarrollo en los lugares donde aun existen injusticias sociales. Sin embargo, aun hay
mucho potencial para gestionar los recursos tanto econémicos como administrativos de
una manera mas optima, y consecuentemente, realizar campafas que tengan un mayor

impacto social.



CAPITULO I1: OBJETIVOS

2.1. Objetivo General

El objetivo general del estudio es la mejora del impacto y la eficiencia de la organizacion
de Manos Unidas mediante un analisis exhaustivo en base a los datos disponibles, con
el objetivo de optimizar la gestion de los recursos disponibles para poder redistribuir
un porcentaje mayor de las recaudaciones y aumentar el impacto las campafas. Esta
investigacion se fundamenta en una base de datos estructurada y anonimizada,
proporcionada por Manos Unidas, en la cual se pretende implementar un analisis
detallado y profundo de los mensajes recibidos por la organizaciéon. Asimismo, el
proposito de este analisis exhaustivo es identificar patrones y tendencias que le
permitan a la organizacion responder de la manera mas eficiente, para poder, no solo
atender a las necesidades y expectativas de sus beneficiarios y donantes, sino también
proporcionar asistencia mas completa y rapida a todas las peticiones y consultas enviadas

a través del buzdn de su pagina web.

2.2. Objetivos Especificos

1. Extraer la informacion e identificar mensajes clave. Extraer la informacién en
tablas de la base de datos de Manos Unidas para identificar los mensajes clave. Y
posteriormente, implementar técnicas de procesamiento y filtrado de datos para
tener unos datos de mensajes limpios y libres de spam. De esta forma se habra
garantizado que los mensajes considerados para el posterior analisis son los
relevantes.

2. Prevenir de futuros mensajes Spam. Filtrar con las palabras que sean dudosas
de spam. Afadir modelo ML de prediccién de spam con el cual reducir el trabajo
manual del primer filtrado para no solo eliminar los mensajes de Spam una vez
enviados, sino también prevenir el trabajo de eliminacion mediante una
automatizacién estudiada por el modelo de ML.

3. Clustering. Mediante un analisis de clustering, encontrar los grupos de mensajes
y de socios o colaboradores que dan valor a la organizacion para intentar
responder mejor sus cuestiones y entender los problemas que les surgen.

4. Evaluar el sentimiento de los mensajes. Utilizando los resultados obtenidos del

anterior andlisis de clustering, efectuar un analisis del sentimiento, o sentiment

8



analysis, para evaluar de manera cualitativa las emociones y la polaridad de los
mensajes enviados para cada cluster.

5. Realizar un analisis temporal de los mensajes. Desarrollar una serie temporal
que analice la frecuencia y patrones temporales de los mensajes de cada clster,
para asi poder identificar los periodos con mayor actividad y dar soporte a las
inquietudes de los remitentes.

6. Analizar los resultados obtenidos y realizar recomendaciones. Realizar un
analisis de los resultados obtenidos para encontrar las mejores estrategias que
mejoren la gestion de recursos y asi maximizar el impacto de las campafias de
Manos Unidas. Posteriormente, formular recomendaciones basadas en los

hallazgos del estudio para lograr un mayor desarrollo.



CAPITULO IlI: METODOLOGIA

Para la metodologia de este estudio, se ha partido de la base de datos relacional
proporcionada por Manos Unidas, esta informacion se ha conseguido obtener de primera
mano gracias a la aprobacién de un convenio de colaboracion entre Manos Unidas y la
Universidad Pontificia de Comillas, donde la ONG ha proporcionado los datos que han

sido tratados de manera anonimizada durante todo el estudio.

Este Trabajo de Fin de Grado pretende buscar oportunidades donde, mediante un
analisis exhaustivo de datos, poder conseguir que la organizacién sea mas eficiente en
algun ambito. Estudiando las posibles propuestas, se decidid realizar una implementacién
de analisis de mensajes recibidos del buzon de la pagina web de la organizacion. Este
enfoque de investigacion puede proporcionar una comprension méas profunda sobre como
los donantes y beneficiarios perciben a la organizacion y sus iniciativas de sensibilizacion

y desarrollo.

Implementar una investigacion completa y detallada de los mensajes recibidos por Manos
Unidas puede generar un grande impacto en la mejora de la comunicacion, ya que ayuda
a la organizacién a comprender como sus mensajes son percibidos, lo cual permite a la
ONG aprender para desarrollar una comunicacién mas adecuada y resonante. Ademas, el
empleo de este analisis de los mensajes ayudard de manera directa a optimizar los
recursos de la institucion sin &nimo de lucro, para mas adelante, identificar las posibles
areas que requieran mas atencion y también para una asignacién de recursos
administrativos mas eficiente. Y, por Gltimo, este analisis contribuira a incrementar el
impacto de las misiones que esta llevando a cabo. Esto se debe a que, basandose en un
entendimiento méas profundo de las necesidades y opiniones de sus audiencias, se pueden
adaptar las campafias y los proyectos que se empleen para aumentar el impacto positivo

de la organizacion en el desarrollo social.

Por lo tanto, para enfrentar el desafio constante de maximizar el impacto de Manos
Unidas, al igual que muchas otras ONGs, en un mundo de cambio constante, ésta tiene
qgue implementar diferentes analisis siguientes. Algunos de los ejemplos que se
estudiaran mas en detalle son el clustering de mensajes, donde poder agrupar toda la base
de datos de mensajes en diferentes grupos, otro ejemplo es el analisis del sentimiento para

cada cluster con el fin de ver como es la emocion reflejada en cada grupo de los mensajes.
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Y el tltimo ejemplo de estudio que se tratara es un analisis temporal donde poder observar
patrones que se repitan a lo largo del afio. En definitiva, todas estas pruebas permiten a la
organizacion a comprender mejor a sus donantes y beneficiarios, ademas de poder realizar
una mejor gestion de los recursos economicos y administrativos, y consiguiendo asi
obtener un mayor impacto en sus campafas. En otras palabras, estos analisis que se van
aemplear ayudaran a que Manos Unidas prospere en su misién de luchar contra el hambre
y la pobreza en el mundo.

3.1 Antecedentes

En primer lugar, se procede a realizar una revision critica de los resultados mas
importantes que ya han sido publicados relacionados con el tema de este TFG. Es decir,
seran mencionados los articulos o estudios publicos que mencionen el uso de cualquier
tipo de anélisis de datos complejo para una ONG o alguna institucion publica. Ademas,
se tendrd también en cuenta el resto de las oportunidades que tiene Manos Unidas para
poder sacarle el mayor partido a este tipo de metodologia basada en los datos y resultados,
y asi poder mejorar la eficiencia operativa y generar el mayor impacto posible en sus

camparias.

Con respecto a la labor de divulgacién de Manos Unidas, gracias a la globalizacion y la
digitalizacion se puede acceder a un pablico mucho méas amplio y gestionar sus recursos
de manera 6ptima aun contactando con millones de personas alrededor del mundo. Uno
de los principales causantes de la globalizacion que existe hoy en dia son las redes
sociales, las cuales son percibidas por las ONGs como una “herramienta idonea” (Arroyo
Almaraz et al., 2013) para el desarrollo de una comunicacion mas participativa y directa,

con el fin de acceder y contactar con la sociedad de una manera mas personal.

De la misma manera que el marketing relacional y las redes sociales ayudan a las ONGs
a contactar con mas personas, asi capturando mas clientes y aumentando la recaudacion,
hay muchas otras herramientas que estan surgiendo en los Gltimos afios y que ain no se
estan implementando en este tipo de entidades, a pesar de tener un potencial muy
prometedor. Con la aparicion disruptiva de inteligencias artificiales, tales como el famoso
ChatGPT (Diego Olite et al., 2023), se abren muchas posibilidades de poder mejorar

procesos 0 aumentar la recaudacion.
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Si bien es cierto que las ONGs no estan aprovechando todo el potencial que brinda la
ciencia de datos y los enfoques basados en estadisticos, ya hay algunas instituciones sin
animo de lucro que han empezado a implementar algunos anélisis complejos. Uno de los
ejemplos es UNICEF Perd, el cual ha utilizado la herramienta de ciencia de datos para
realizar un analisis de una campafa, donde se extrajeron diferentes insights para examinar
los resultados y evaluar la performance de la campana televisiva (Olivera Taboada et al.,
2020).

Otro ejemplo de implementacion de proyectos de la mano de la ciencia de datos fue
Ilevado a cabo por la Universidad Politécnica de Madrid (UPM). Se trata de una propuesta
del disefio de una plataforma cognitiva que, mediante la utilizacion de técnicas y
herramientas de Machine Learning y otros andlisis de datos, gestiona de manera
inteligente y eficiente la documentaciéon disponible en el Centro de Innovacion en
Tecnologia para el Desarrollo humano (idtUPM). Con la puesta en marcha de esta
plataforma por medio de multiples analisis de datos, se consiguié mejorar la eficiencia en
la gestion de grandes volumenes de informacion, ya que el idtUPM efectla proyectos con
distintos colaboradores como ONGs, corporaciones, instituciones publicas, etc (Rio
Ciriza, 2018).

En conclusion, para mejorar su impacto, es fundamental que las ONGs adopten un
enfoque basado en datos numéricos y que éstas realicen andlisis complejos de ciencia de
datos en base a la informacidon que reciben y generan. Estos analisis son capaces de
proporcionar resultados y conclusiones muy valiosos para optimizar las campafias y los
proyectos. Pero como Manos Unidas no empiece cuanto antes, pueden comenzar a
recaudar menos para sus campafas, lo que puede provocar que la organizacion empiece
cada vez a generar menos impacto en el desarrollo mientras las injusticias sociales sigan

aumentando.

3.2. Extraccion y limpieza de la muestra

El primer paso de nuestro analisis consiste en la extraccion de los datos a partir de la
base de datos de Manos Unidas. En ella se ha desarrollado un script, o codigo, en Python
para poder acceder a las tablas de datos, que estaban disponibles en la plataforma de
gestién de la organizacion. El script emplea bastantes bibliotecas, donde la principal es la

biblioteca requests, que se utiliza para realizar una solicitud HTTP al APl de Manos
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Unidas. Mediante una autentificacion con credenciales de usuario proporcionadas por la

organizacion, se puede iniciar una sesion para su posterior descarga de datos.

El codigo de Python esté desarrollado para que los datos sean descargados en series de
10,000 observaciones o registros, con el fin de manipular de manera eficiente grandes
volumenes de informacion. Cada lote se va guardando en un archivo CSV, agregandose
finalmente al archivo principal de forma iterativa, la cual en la primera descarga se
Ilegaron a registrar entorno a cuarenta y dos mil registros. Sin embargo, estos no estaban
completos, por lo que, empleando su correspondiente filtracion a través de importacion
en un Excel a partir de otro CSV, nos quedamos con mas de seis mil observaciones

completas y aparentemente listas para ser analizadas.

Algunas de las variables mas importantes de la base de datos de los mensajes son las

siguientes:

e idMensaje: Es el identificador Unico para cada mensaje, esta variable es la central
de la tabla de datos que esta reflejada en otras tablas para poder asi reflejar toda
la informacion de esta tabla de mensajes.

e Fecha: refleja el diay la hora que se envio el mensaje al buzén de Manos Unidas.
Es otro campo crucial en este estudio, sobre todo para la posterior serie temporal
que se llevaréa a cabo.

e Asunto: es el titulo de la inquietud o peticidn que se explica en el mensaje.

e Texto: es el mensaje recibido por Manos Unidas, donde los remitentes piden o
reclaman lo que necesiten a través de la solicitud o consulta, es decir, mediante el

mensaje.

El segundo paso en este procesamiento de los datos es la limpieza de estos mismos. Una
vez realizada la extraccién a partir del servidor de Manos Unidas y de la importacién de
los datos completos a un Excel, se procedid a la limpieza de la muestra. Este paso es
imprescindible para asegurar la calidad y la precision, no solo del analisis posterior, sino

sobre todo de los resultados obtenidos de la investigacion.

Durante esta limpieza se efectuaron diferentes procesos, el primero y mas sencillo fue
rellenar las observaciones vacias, es decir, que no tenian informacion en la variable
Ilamada ‘texto’. Para esos registros se decidido poner en la variable ‘texto’ la misma

informacion que tenian en la variable ‘asunto’, esto es debido a que todas esas consultas
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habian escrito la peticion en el espacio para escribir el asunto, en vez de donde

correspondia.

Para el segundo proceso en esta limpieza de datos, y el mas complejo, se descubri6 que
habia muchos mensajes que resultaron ser spam. Un poco menos de la mitad de los
mensajes completos recibidos resultaron no ser validos, puesto que trataban diferente
informacion irrelevante para la ONG de manos unidas. Algunos ejemplo de estos son
mensajes con el contenido de ofertar diferentes cursos para mejorar el trafico en tu pagina
web, anuncios para invertir en criptomonedas y otros activos financieros, o incluso ofertas
en paginas de compraventa de productos. Por lo tanto, con el fin de poder trabajar con tan
solo los mensajes valiosos para este estudio, se realiz6 otro cddigo de Python en el cual
se eliminan todos los mensajes que no mencionen a Manos Unidas o que contengan
algunas palabras clave (o también llamadas keywords) relacionadas con propaganda de
cualquier tipo. Para la identificacion de las palabras clave se estudio detalladamente
muchos ejemplos de spam, 0 mensajes no valiosos, de la muestra original con el fin de
hallar las palabras comunes de estos anuncios. Algunos ejemplos de keywords son

99 ¢¢

“gratis”, “oferta”, “criptomoneda”, “investment”, “https”, y otras muchas mas.

3.3. Modelo de Deteccion de Spam

Una vez filtrados y depurados los datos, ya estan listos para ser analizados en detalle y
extraer informacion muy valiosa que sea aplicable para el estudio. No obstante, el codigo
ejecutado anteriormente para eliminar el spam en base a las keywords declaradas es un
proceso de filtrado especialmente manual, lo que significa que no solo es ineficiente,
sino que también consume tiempo y recursos. Para mejorar esta herramienta de limpiado
de datos, se debe realizar un modelo que automatice el proceso de identificacion de los
mensajes de spam. Por esta misma razon, después del dltimo filtrado se va a implementar
un modelo predictivo de deteccion de spam para que asi se elimine automéaticamente, y
asi ahorrar en tiempo y recursos humanos significativos. Este modelo también se
desarroll6 y se implement6 mediante con el lenguaje de programacion de Python debido

a que tiene muchas bibliotecas muy completas y permite realizar analisis robustos.

Este modelo de Machine Learning también mejora la gestion de los mensajes, ya que,
al filtrar automaticamente, el equipo puede centrarse en responder a los mensajes de

relevancia y urgencia. Asimismo, al eliminar el spam de manera automatica, los datos de
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los mensajes son y van a seguir siendo representativos y relevantes durante y después
del estudio, lo que ayudara a que los siguientes andlisis de clustering, sentimiento y de

serie temporal sean mas precisos.

Para este analisis de deteccion de spam se emplearon diferentes pasos, el primero fue la
identificacion de mensajes de spam. Se disponia de dos conjuntos de datos, uno con los
mensajes crudos, es decir, incluyendo el spam, y otra tabla filtrada sin estos mensajes no
valiosos. Se compararon ambos conjuntos, credndose una nueva variable binaria de
estudio la cual se etiqueta como spam (1) todos los mensajes que aparecen en el Excel de
los mensajes crudos, pero no en el de los mensajes filtrados, y se etiqueta como no spam
(0) si aparece en ambas tablas, ya que significa que paso los procesos de filtrado del

analisis anterior.

Una vez definida esta variable de estudio nueva, se proceso el texto asegurandose de tener
todas las letras en mindsculas, eliminando los simbolos, nimeros y signos de puntuacién
y demas. A continuacion, se produjo la division en dos conjuntos, uno de entrenamiento
(con el 80% de la poblacion) y otro de prueba (con el otro 20% restante) para validar las
predicciones posteriormente. Mas adelante, se empled el balanceo de clases a través del
método de SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) para un posterior
entrenamiento del modelo mediante un clasificador de Random Forest, o también
[lamado conjunto de arboles de decision. En este anélisis, cada arbol se entrena con una
muestra aleatoria de los datos, y su prediccion final es el voto mayoritario de todos los
arboles. Este tipo de métodos de analisis predictivo es muy Gtil puesto que es robusto
frente al sobreajuste y maneja bien datos con alta dimensionalidad sin necesidad de
realizar un PCA, el cual se pierde variabilidad y por tanto informacion. Por ultimo, se
evallan los resultados del modelo mediante una matriz de confusion y los indices

derivados de ésta.

3.4. Analisis de clustering

Una vez extraidos, procesados y filtrados los datos quedandonos Gnicamente los mensajes
que aportan valor a esta investigacion, da comiendo al primero de los analisis complejos.
Este es el analisis de clustering, que desde una vision estratégica permite a las ONGs

segmentar sus datos recopilados, y en este caso dividir los mensajes en grupos
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homogéneos, para facilitar la posterior personalizacién y mejora de sus metodos de

comunicacion y recaudacion de fondos.

Este tipo de analisis tiene mucho potencial puesto que consigue identificar los posibles
patrones en las donaciones, pero sobre todo ayuda a entender el comportamiento de los
donantes, dividiendo la poblacion en segmentos. Esta separacion permite conocer mas
detalladamente las inquietudes y valores de cada grupo de clientes, para asi disefiar
camparias mas efectivas. Un ejemplo de su utilizacién, Manos Unidas podria utilizar el
método de clustering para segmentar a sus donantes segin sus intereses Yy
comportamientos, optimizando asi sus esfuerzos de marketing. En cambio, como nuestra
base de datos trata mensajes de interesados con la organizacién sin &nimo de lucro, el
analisis de clustering tratard de identificar los diferentes tipos de peticiones que se han

hecho en el buz6n de la ONG.

La primera parte de este andlisis, antes de aplicar el método de clustering, es la
representacion de los datos para saber como dividir la poblacién. Esta representacion se
emplea utilizando el Andlisis de Componentes Principales (PCA), que basicamente
reduce la dimensionalidad de los datos para facilitar su visualizacion en dos dimensiones.
El PCA transforma los datos originales, que tenian mas de diez variables, en tan solo dos.
Estas dos son unas variables sintéticas representan a las variables originales mediante una
combinacidn lineal de éstas. Donde representan la mayor variabilidad posible de todos

los campos de la poblacién.

Un ejemplo de representacion de datos mediante PCA es el siguiente:

Figura 1: Representacion Muestra de ejemplo con PCA
(Elaboracion propia)
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Podemos observar en la ilustracion 1 como una poblacion esta representada por dos
variables sintéticas (0 PCAS) en los ejes de abscisas y de ordenadas. En este ejemplo, nos
ayuda tanto que no necesitariamos realizar un anélisis para averiguar en cuantos clusters

se deberia dividir esta poblacion.

Esta transformacion de las caracteristicas originales en dos dimensiones principales
permite la visualizacion claray simplificada de los datos desde un plano bidimensional,

el cual resulta mucho mas entendible que una representacion de quince variables.

A continuacion, procedemos a la segunda parte del analisis de clustering, la cual consiste
en determinar del nimero (k) 6ptimo de clusters. Para ejecutar el algoritmo del anélisis
de clustering es necesario especificar de manera previa el nimero de k clusters a formar.
Ademaés, muy pocas veces esta muy claro en cuantos grupos se debe dividir una poblacion
0 muestra al representarla mediante PCA. Por lo que para realizar una particién que nos
proporcione los mejores resultados para su posterior interpretacion, se necesita analizar

de manera objetiva todas las posibles separaciones y elegir la mejor opcion.
Para identificar el nimero éptimo de clusters, se pueden utilizar dos métodos:

1. Meétodo del Codo: Este primer método consiste en calcular la suma de las

distancias cuadradas de las observaciones dentro del cluster para los diferentes
nameros de clusters que se decidan estudiar. Esta variable de suma de distancias
cuadradas se denomina inertia o variacion total intra-cluster Y al representar en
un gréfico esta variable para cada nimero de k particiones, la inertia disminuye
conforme mas divisiones hay, ya que existen mas centroides y las distancias son
cada vez menores. Dentro del gréfico, el punto donde la disminucién de la inertia
comienza a desacelerarse notablemente se identifica como el "codo", y se
considera como el nimero Optimo de k clusters. Sin embargo, la determinacion
de numero de divisiones en base a este indice es muy susceptible de interpretacion
del grafico, es por eso que muchas veces se acude al segundo método para

confirmar el nimero optimo de clusters.

2. Silhouette Score: El indice de Silhouette mide cuan similares son los datos dentro

de un cluster en comparacién con los de otros clusters. Se calculan valores de
Silhouette para diferentes nimeros de clusters, representados también en un

gréfico, y se elige el nimero de particion que maximice el indice. Este indice no
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da margen a la interpretacion de los resultados, por lo que este segundo célculo

ayuda a despejar a aclarar la eleccién de nimero de centroides.

Para la particion de la poblacion en k clusters se emplea el algoritmo K-Means, este
algoritmo asigna cada observacion a uno de los k clusters con la restriccion de que los
clusters no se solapan. Este método busca minimizar la dispersion dentro de cada cluster,
buscando formar grupos lo mas homogéneos posible. O, en otras palabras, particiona los
datos en K clusters, donde cada punto pertenece al cluster con el centroide mas cercano.

El algoritmo realiza numerosas iteraciones, hasta un maximo de 100, donde primero
asigna de forma aleatoria un cluster a cada observacion. Después, para cada uno de
los clusters calcula el centroide, para posteriormente asignar cada observacion al cluster
cuyo centroide se encuentre mas cerca. Donde a continuacion, vuelve a calcular el nuevo
centroide para cada cluster y vuelve a asignar cada observacion al cluster con el centroide
mas cercado, y asi sucesivamente hasta que alcance su tamafio maximo de iteraciones o
hasta que la asignacién de las observaciones a los clusters no cambie. Dado que los
resultados obtenidos dependeran de la asignacion aleatoria inicial de cada observacion a
cada cluster, el algoritmo se ejecutara varias veces utilizando diferentes asignaciones

iniciales aleatorias, en el estudio hemos elegido que se correra 10 veces.

A la hora de hacer el calculo de distancias del algoritmo de K-means, se utiliza la
distancia euclidea como medida de similitud. La cual es importante que se estandaricen
las variables ya que puede haber una variable tenga valores mucho mas grandes que otra

variable.
3.5. Analisis del sentimiento de los mensajes

Primeramente, el andlisis de sentimiento es un método de procesamiento de lenguaje
natural (Natural Language Processing, NLP) que se emplea para averiguar cual es el tono
emocional de un texto. En el contexto de este estudio dirigido para Manos Unidas, este
analisis se ha llevado a cabo con el propdsito de evaluar los mensajes enviados al buzén
de la organizacion. El objetivo principal de este analisis es proporcionar una vision mas
cualitativa al estudio sobre el estado emocional y las preocupaciones de los remitentes a
través de los mensajes. Por lo que, combinando el analisis cuantitativo de clustering, esta
evaluacion cualitativa de los sentimientos proporciona a la investigacion una vision mas
completa y rica de los resultados obtenidos, ademas de enriquecer el primer analisis de

clustering.
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Para cada cluster identificado, se realizo un anélisis de sentimientos con el fin de evaluar
la polaridad de los mensajes (positiva, negativa o neutral). Lo que significa que este
modelo se ha ejecutado una vez para cada cluster, para asi poder ver el significado y la
emocion de cada tipo de mensajes, y asi comprobar que cada cluster estd expresando lo
que puedes intuir segun las palabras mas frecuentes de cada cluster. Este enfoque ayuda
a la verificacion de los clusters, es decir, que los resultados de este anélisis de sentimientos
ayudan a validar y refinar los clusters identificados, donde provoca que se asegure que
las particiones realizadas por el analisis anterior sean coherentes desde una perspectiva

emocional.

El estudio de los sentimientos proporciona a la investigacion una comprension profunda
de las emociones y preocupaciones de los mensajes enviados. Esta comprension puede
reportar enormes beneficios para Manos Unidas, como por ejemplo la mejora de la
comunicacion. Esta brinda la posibilidad de ajustar el tono y contenido de las respuestas
a una manera mas empatica para facilitar la personalizacion de los mensajes de
seguimiento, agradecimiento o informacion con el fin de mejorar la relacion con los
donantes y beneficiarios. Otro beneficio para la institucion es la identificacion de
problemas y oportunidades, ya que, gracias a este buzén, ayuda a detectar
tempranamente cualquier problema o preocupacion recurrente a los involucrados con la
ONG. Y con una identificacion réapida de los problemas, surgen oportunidades para
mejorar los servicios proporcionados. Y el ultimo ejemplo, también puede funcionar
como un proveedor de evaluacion continua, donde poder monitorear y examinar el
estado emocional de los donantes con respecto a las camparias y los procedimientos de
Manos Unidas.

El proceso del analisis de sentimientos fue desarrollado en un script de Python, el cual se

Ilevaron a cabo 6 pasos diferentes y bien marcados:

1. Carga y preparacion de los datos. Los datos fueron importados desde un Excel

con los resultados del analisis de clustering anterior para cada observacion. Y para
este segundo analisis, las Unicas columnas que fueron seleccionadas para el

estudio fueron la del texto y la del cluster al que pertenecen.

2. Divisién de los datos en conjuntos. La tabla de los datos fue dividida en dos

grupos, un conjunto de entrenamiento con el 80% del total, y el 20% restante

dedicado adjudicado al conjunto de validacion.
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3. Tokenizacion. Para convertir el texto en tokens manejables se empled el
tokenizador BERT. BERT (que sus siglas significan Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) es un modelo de lenguaje desarrollado por
Google que se emplea en este tipo de andlisis muy revolucionario debido a la
capacidad que tiene para comprender el contexto bidireccional del texto. En otras
palabras, el modelo de BERT tiene la facultad de interpretar el contexto a la

izquierda y a la derecha de la palabra que esta siendo analizada.

4. Entrenamiento del Modelo. Se entrena el modelo y se configuran los argumentos

del entrenamiento, con el fin de realizar, posteriormente, un analisis de los

resultados.

5. Analisis de Polaridad. Gracias al modelo entrenado, se calcula la polaridad,

determindndose las puntuaciones del sentimiento (en este caso es la polaridad de
las palabras) para cada mensaje de los clusters. El resultado de este analisis es una

clasificacion de cada uno de los mensajes como positivo, negativo o neutro.

6. Evaluacion de precisién del Modelo. Y, por ultimo, se han de evaluar los

resultados del modelo, para ello se comprueba la eficacia del analisis generado y

certificar la precision de las clasificaciones.
3.6. Analisis de series temporales

Una serie temporal es una sucesion de observaciones de una variable tomadas en varios
instantes de tiempo. Y el andlisis de series temporales es una técnica estadistica que se
utiliza para analizar secuencias de datos recolectados a lo largo del tiempo. Este tipo de
andlisis es fundamental para identificar patrones, tendencias y estacionalidades en los
datos, asi como para realizar predicciones futuras. En este estudio, se aplico un analisis
de series temporales a los mensajes recibidos por Manos Unidas para cada uno de los

clusters identificados previamente.

El anélisis de series temporales tiene la capacidad de proporcionar maltiples beneficios a
Manos Unidas, uno de ellos es la posibilidad de identificar patrones y tendencias que
puedan repetirse a lo largo del afio solar. Lo cual se enlace con el segundo beneficio
directo que es la mejora de la gestion de recursos. Esto se debe a que, al descubrir
tendencias, se puede predecir la carga de trabajo futura donde a lo mejor mandan
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muchas consultas en una época del afio, por lo que para futuras ocasiones se puede ajustar
la asignacion de recursos mediante una prediccion de las necesidades futuras de nuestros
donantes y beneficiarios. Ademas, es posible emplear una optimizacion de las campafias,
puesto que se pueden reconocer las épocas de mayor actividad tanto de bajas como de
altas de donantes. Lo cual significa que se pueden llevar a cabo campafas para tanto
captar nuevos donantes como para retener los existentes. Y el ultimo beneficio
identificado puede ser una reduccion de costes operativos, si evitamos la sobreasignacion
de los recursos disponibles en los periodos de baja actividad. Mientras que, por otro lado,
en los momentos del afio donde se experimenta una alta actividad, al predecir estos picos

de recepcidn de mensajes, se puede responder de manera rapida y efectiva.
Generalmente, las series temporales se descomponen en 3 componentes principales:

1. Tendencia. Refleja la direccion general a la que avanza la serie temporal a lo largo
del tiempo. Esta puede ser ascendente, descendente o constante en el tiempo.

2. Estacionalidad: representa los posibles patrones que se repiten en intervalos
regulares en el tiempo, ya sea dias, meses o incluso afios. Estos patrones son de
extrema importancia para identificar variaciones periddicas y asi planificar de
manera adelantada la temporada alta de mensajes.

3. Ruido. Es la parte residual de la serie temporal, que representa variaciones
aleatorias e impredecibles en los datos debido a que no se puede explicar mediante

la tendencia o la estacionalidad.

Para este andlisis de series temporales emplearemos el modelo de ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average), el cual es ampliamente utilizado para el
modelaje y la prediccién de series temporales puesto que tiene una flexibilidad y
capacidad para interpretar diferentes tipos de patrones dentro de los datos. EI modelo

ARIMA se descompone en las siguientes 3 partes.

e AutoRegresivo (AR): esta componente analiza las dependencias entre una
observacién y un numero especifico de observaciones anteriores. ES representada

con el pardmetro p, indicando el nimero de retardos del modelo.

e Integrado (I): diferencia las observaciones de la serie temporal para la
estacionaria, o0, en otras palabras, elimina la tendencia y las estacionalidades a
largo plazo. Se representa con el parametro d indicando el numero de veces que

se han de diferenciar los datos.
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e Media Movil (MA): estudia la dependencia entre una observacion y un error
residual de un nimero determinado de observaciones anteriores. Se representa con

el parametro q.

El modelo ARIMA se denota como ARIMA(p,d,q), donde p representa el orden del
componente auto regresivo, d muestra el nimero de diferenciaciones necesarias para

hacer la serie estacionaria, y g el orden del componente de media movil.
La implementacion de la serie temporal se lleva a cabo mediante los siguientes pasos:

1. ldentificar los patrones temporales. Se identifican las tendencias generales, las
estacionalidades y cualquier ciclo que pueda influir en la variabilidad de toda la
serie temporal.

2. Componentes. Se descompone la serie temporal en sus componentes principales,
el cual permite una mejor comprension de los factores que provocan las
variaciones en los datos.

3. Predecir comportamientos futuros. Mediante el modelo de ARIMA mencionado
anteriormente, se trata de realizar predicciones sobre el volumen de los futuros
mensajes. Esta prediccion es fundamental se lleva a cabo validando con el
conjunto de validacién, las predicciones estudiadas mediante con el conjunto de

entrenamiento, lo cual ayuda a la preparacion previa de futuras demandas.

La combinacion de estos elementos permite una comprension profunda de la dinamica
temporal de los mensajes recibidos por Manos Unidas y facilita la prediccion de futuros
comportamientos. Donde se desarrollara y se implementara el cédigo para este analisis
de series temporales para cada cluster mediante la herramienta Rstudio.

En conclusién, toda la metodologia descrita en este capitulo 1V combina técnicas
avanzadas de analisis de datos para proporcionar una vision integral y profunda de los
mensajes recibidos por Manos Unidas a lo largo del tiempo. Cada paso del proceso, desde
la extraccion y limpieza de datos hasta los analisis de clustering, sentimientos y series
temporales, esta disefiado para optimizar la gestion y comunicacion de la organizacion,
permitiendo una respuesta mas efectiva y eficiente a las necesidades de sus beneficiarios

y donantes.
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CAPITULO IV: ANALISIS DE RESULTADOS OBTENIDOS

A continuacién, vamos a proceder con la evaluacion de los resultados que hemos obtenido
con todos los diferentes anélisis desarrollados e implementados que han sido explicados

en la metodologia.

4.1. Resultados Modelo Deteccidon de Spam.

Como ya hemos explicado anteriormente este andlisis realizado tiene como proposito la
automatizacion de la deteccion de los mensajes de spam que hay en la base de datos

obtenida por Manos Unidas.

En cuanto a los resultados del modelo en el conjunto de prueba son los siguientes,

expresados en una matriz de confusion:

Figura 2: Matriz de Confusion
(Elaboracion propia)

Actual
Actual No Spam

Actual Spam

predicted No Spam predicted Spam

Predicted
Esto significa que, de los 594 mensajes considerados como no spam, fueron
correctamente clasificados unos 578 (verdaderos positivos) dejando tan solo 16
observaciones incorrectamente clasificadas como spam, o falsos positivos. Por el
contrario, de los 683 mensajes clasificados como spam, 625 (verdaderos negativos) de

ellos fueron correctamente identificados y tan solo 58 fueron falsos negativos.

A partir de esta matriz de confusion se han calculado los siguientes indices para

comprobar el éxito del analisis empleado.
e Exactitud (Accuracy): 0.942
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e Precision: 0.975

e Sensibilidad (Recall): 0.915

e Especifidad (Specificity): 0.973
e F1 Score: 0.944

El modelo manifiesta una precision de identificacion correcta de los mensajes de spam
muy elevada (del 97,5%), lo cual significa que la mayoria de los mensajes clasificados

como spam son efectivamente spam.

En cuanto a la sensibilidad del modelo, también es alta, con un valor del 92% demuestra
que el modelo es capaz de identificar la mayoria de los mensajes de spam.

Para el F1 Score, este indice representa el equilibrio entre la precisién y la sensibilidad

halladas en el modelo, y con un F1 Score del 0,94 esta muy bien balanceado.

Los resultados del modelo también muestran una precisién global alta con un 94%, lo que
confirma que el modelo es confiable y puede ser utilizado para automatizar esta deteccién

de spam ya que tiene una muy alta tasa de éxito.

Y en ultima estancia, la alta especificidad, con un 0,973, demuestra que los mensajes con
valor 0 no spam, son correctamente identificados, minimizando asi los falsos positivos,
que en este estudio pueden hacer mucho dafio debido a que de estos mensajes validos
sacamos la informacion de qué y cuantos grupos tenemos que clasificar la poblacion y su
sentimiento. Por lo que en este estudio tienen mucho més impacto los falsos positivos
frente a los falsos negativos (debido a que los falsos positivos serian mensajes con

consultas e inquietudes incorrectamente eliminadas).
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La figura 3, es una representacion de la curva ROC obtenida en base a los resultados del

modelo, donde muestra el area debajo de la curva (AUC) de 0,98, lo que significa que el

modelo de distincion entre mensajes de spam y no spam presenta un rendimiento

excelente por no decir casi inigualable, puesto que la perfeccién en estos modelos

predictivos es practicamente imposible e incluso a veces muestra de algun error el tener

un AUC de 1.

4.2. Resultados Analisis Clustering.

Al realizar el primer analisis de PCA reduciendo a dos dimensiones para representar la

poblacion antes de averiguar que habia muchos mensajes de spam que no contenian

informacion relevante, sino todo lo contrario.
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Figura 4: Representacion PCA de datos NO filtrados
(Elaboracion propia)

Antes de realizar la limpieza de spam, los datos representados mediante PCA en la Figura
4 mostraban una gran dispersién en algunas zonas mientras que también habia
concentraciones en otros puntos, lo que indicaba la presencia de ruido y posibles mensajes
irrelevantes en la base de datos. Esta representacion inicial revelaba que los datos
contenian una mezcla significativa de informacion atil y no atil, siendo complicando el

analisis efectivo para una posterior particion en clusters.

Figura 5: Representacion PCA de datos filtrados manualmente
(Elaboracion propia)
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Tras realizar una limpieza inicial de manera manual para eliminar mensajes de spam, la
representacion de la poblacion de estudio mediante PCA (dos dimensiones sintéticas que
expresan la mayor varianza posible de la poblacion) representada en la Figura 5, mostro
una reduccién en la dispersion y una concentracion mas definida de los datos. Sin
embargo, aln se podian observar agrupaciones densas que sugerian la necesidad de una

limpieza més rigurosa para mejorar la calidad de los datos.

Figura 6: Representacion PCA de datos filtrados
(Elaboracion propia)
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Finalmente, tras aplicar una limpieza mas exhaustiva mediante el codigo de Python
mencionado anteriormente, se obtuvo la representacion en la Imagen 3. Aqui, los datos
aparecen mas organizados y menos dispersos, indicando una mejora significativa en la
calidad y la relevancia de los datos para el andlisis posterior. Esta limpieza fue crucial
para asegurar que los datos utilizados en el analisis de clustering fueran representativos y

Utiles.
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Determinar el Numero de Clusters:

Figura 7: Gréafico método del Codo para k éptimo
(Elaboracion propia)
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En la Figura 7, grafico del método del codo muestra, como ya se ha mencionado
anteriormente, en el eje Y, la suma de las distancias cuadradas dentro del cluster (inertia)
0, en otras palabras, muestra la variacion total intra-cluster. Y en el eje X muestra los
diferentes nimeros de clusters en los que se esta barajando dividir la poblacidn. El criterio
para elegir el namero éptimo de k clusters es el namero donde al afiadir otro cluster més,
no mejora mucho la variacion total intra-cluster. En el gréfico, se observa ese "codo" claro
en el punto k=3, ya que para k=4 no disminuye tanto la variacién. Lo gue sugiere que una
particion en tres clusters puede ser una buena eleccion para segmentar los datos. Este
método ayuda a determinar el nimero 6ptimo de clusters minimizando la variabilidad
dentro de cada cluster y asegurando que los clusters sean distintos entre si. Sin embargo,
es mejor comprobar los resultados de este grafico se alinean con los del grafico del

método del Average Shilouette.
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Figura 8: Analisis de Silueta para k éptimo
(Elaboracion propia)
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En esta Figura 8, esta representado el andlisis de silueta, que mide la calidad de la
agrupacion para diferentes nimeros de clusters. Donde para el eje de ordenadas se
muestra la puntuacion de la media de los Silhouette coeficients, o indices de silueta. El
indice de silueta cuantifica como de buena es la asignacion que se ha hecho de una
observacion a un cluster, por lo que cuanto mas alta sea la media de estos coeficients,

mejor es la particion k.

El valor mas alto de indice de silueta se puede observar que se registra para k=3, lo cual
respalda la eleccion de tres clusters que habiamos estudiado en el grafico anterior,
indicando que esta particion maximiza la cohesion interna y la separacion entre clusters.
Por lo tanto, ejecutaremos un fraccionamiento de la poblacién en 3 clusters diferentes.
Este analisis es esencial para la validacion de la eleccion del nimero éptimos de clusters,
y asi garantizar que la segmentacion sea significativa y efectiva para que las
observaciones de los clusters muestren unas caracteristicas parecidas entre si, pero

diferentes a las del resto de clusters.
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Figura 9: Particion Clustering Analysis (k=3)
(Elaboracion propia)
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Al realizar una particion de la poblacion en tres clusters con k=3, se obtuvo la
representacion mostrada en la Figura 9. Cada punto representa un mensaje (en dos
dimensiones PCA), y los diferentes colores indican los 3 clusters diferentes, con sus
centroides marcados con una X. Esta representacion visual muestra claramente como se
agrupan los datos en tres segmentos distintos, y cada uno tiene una probabilidad alta de

presentar caracteristicas Unicas.

A continuacién, se ha realizado un plot muestra las palabras mas frecuentes en cada
cluster, representadas con sus respectivos puntajes de Tf-idf. Con este analisis de términos
se proporciona una vision clara de los temas predominantes en cada cluster a través de las

palabras mas utilizadas.
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e Cluster 1:

Figura 10: Palabras mas frecuentes del CLUSTER 1
(Elaboracién propia)
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Palabras Frecuentes: "cuenta", "hacer", "euros", "si", "donativo", "gustaria",

"donacién™, "cuota", “correo”, "direccion”.

Tipo de Consulta: Segun las palabras méas utilizadas en los mensajes, este cluster se
centra en cuestiones muy diversas, relacionadas con donaciones y transacciones
financieras, ya sea por ejemplo abrir cuentas, realizar donativos y cuotas. Los mensajes
en este cluster reflejan preocupaciones y consultas sobre como gestionar las cuentas de
donacion, o también solicitud de cambio de los datos registrados, ya sea que requieren
cambiar su cuenta bancaria, direccion o correo electronico. Al estar presente la palabra

“gustaria” da a entender facilmente que todo son solicitudes.

Estos mensajes del cluster 1 indican una fuerte preocupacion por la realizacion de
donativos y, sobre todo, la gestion de cuentas. Asimismo, el primer grupo averiguado
también representa los mensajes con propuestas sobre nuevos proyectos o busqueda de

trabajo. Esto se ve reflejado en las palabras “hacer” y “gustaria”.

Recomendacién. Para que Manos Unidas mejore su portal de donaciones, la
organizacion puede ofrecer una guia clara y detallada que explique el procedimiento de
realizacion de donativos, gestion de cuentas y de su informacidn personal y comprension
de las cuotas. Ademas, proporcionar una respuesta asistida rapida y eficiente
especialmente para las cuestiones financieras es probable que aumente considerablemente

la satisfaccion y el compromiso de los donantes.

31



e Cluster 2:

Figura 11: Palabras mas frecuentes del CLUSTER 2
(Elaboracién propia)
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Palabras Frecuentes: "baja", "darme", “"cdmo", "den", "socio", "solicito", "unidas",

"ruego”, "manos”, "dar".

Tipo de consulta: Este cluster estd claramente diferenciado del resto ya que agrupa
mensajes de remitentes que desean darse de baja o retirar suscripciones, asi como en
peticiones para ser eliminados de listas de socios. Las palabras clave sugieren que estos
usuarios buscan informacion o estan realizando una peticién para dejar de ser socios y
desvincularse de la organizacion. Incluso se puede concatenar algunas de las palabras mas

frecuentes para formar una frase de peticion para “darse de baja como socio”.

Ademas, leyendo mas en detalle los mensajes enviados con el tag de este segundo cluster,
el texto de las observaciones muestra una frecuencia muy elevada de solicitudes para
darse de baja. Lo que significa que este cluster debe ser cuanto mas pequefio mejor para

que no afecte a los recursos econémicos disponibles de la institucién sin &nimo de lucro.

Recomendacion: Es esencial que Manos Unidas facilite un proceso sencillo y
transparente para que los usuarios puedan darse de baja 0 modificar su estatus de socio.
Implementar un sistema automatizado para gestionar estas solicitudes puede mejorar la
experiencia del usuario y reducir la carga administrativa. Ademas de esto, es importante
analizar mas en detalle, los mensajes de este cluster ya que muchos de ellos han expuesto
las causas de su decision de darse de baja, lo cual puede proporcionar un feedback valioso

y significativo para Manos Unidas con respecto a la gestion y trato con sus socios.
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e Cluster 3:

Figura 12: Palabras mas frecuentes del CLUSTER 3
(Elaboracién propia)
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Palabras Frecuentes: "certificado", "renta", "declaracion”, "fiscal", "donaciones", "afio",

"envien", "descargar", "correo", "donacion".

Tipo de consulta: En este Gltimo cluster se hayan las solicitudes relacionadas con
certificados y documentacion fiscal, con el fin de obtener informacion sobre certificados
de donaciones para realizar una posterior de declaracion de la renta. Los mensajes en este
cluster indican una necesidad de asistencia administrativa y documental relacionada con

las donaciones realizadas.

Los mensajes en este cluster no indican una peticion con noticias negativas para la
organizacion como en el cluster 2, ni una solicitud méas urgente como cambio de cuenta
bancaria como en el cluster 1. Sino que indican una necesidad clara de asistencia

administrativa con la documentacion fiscal y certificados de donacion.

Recomendacion: Manos Unidas deberia crear una seccion en su sitio web dedicada de
manera exclusiva a la obtencion y descarga de certificados y otra documentacion fiscal,
ademas de incluir tutoriales y FAQs (Frequently Asked Questions) para guiar a los
usuarios en este proceso. Asimismo, ofrecer soporte dedicado para estas consultas puede
mejorar la eficiencia y satisfaccion del usuario mediante una derivacién a un equipo o
departamento fiscal especifico para que puedan acceder de manera casi inmediata a la

informacion financiera sobre las solicitudes de los certificados de donaciones.
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4.3. Resultados Sentiment Analysis

En las proximas 3 figuras (Figura 13, 14 y 15) se van a mostrar todos los mensajes de los
clusters 1, 2 y 3, respectivamente. En estos graficos se podra observar que en el eje Y esta
representado el conteo del nimero de mensajes, y el eje X muestra los 3 posibles
resultados del andlisis de sentimiento para cada mensaje. Donde cada nimero significa lo

siguiente:

e 0: Mensaje Neutro

e 1: Mensaje negativo

e 2: Mensaje positivo
A continuacion, se muestran los resultados de la prediccion del sentimiento de cada
cluster y su prediccion de éxito, y después un analisis de éstos enfocandolo al estudio.

Resultados CLUSTER 1

e Precision: 0.95436
e Recall: 0.93738
e 1 Score: 0.94580

Figura 13: Polaridad Mensajes del Cluster 1
(Elaboracion propia)
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La gran mayoria de los mensajes de este cluster son clasificados como neutros. Esto logra
sentido al saber previamente que las interacciones relacionadas con donaciones y

transacciones financieras son principalmente consultas que no evocan ninguna emocién

34



fuerte que pueda resultar positiva 0 negativa. Los mensajes positivos muestran un
agradecimiento por alguna labor o algin proyecto en concreto, mientras que los escasos
valores negativos son mensajes en protesta por los episodios recientes de conflicto
geopolitico entre Palestina e Israel. Mientras que otros mensajes de este cluster buscan
hacer propuestas para nuevos proyectos o campafias, ademas de busqueda de practicas

por parte de algunos remitentes.

La precision, la sensibilidad (Recall) y el F1 Score muestran que los resultados son fiables

ya que su porcentaje de éxito y exactitud es muy alto.
Resultados CLUSTER 2

e Precision: 0.94829
e Recall: 0.95800
e [1 Score: 0.95312

Figura 14: Polaridad Mensajes del Cluster 2
(Elaboracién propia)

Clases de Polaridad

En el cluster 2 podemos observar que los mensajes con polaridad neutra tienen muy baja
representacion, los mensajes positivos no tienen ninguna, mientras que los mensajes
negativos predominan significativamente. Este cluster esta clasificado mayoritariamente
con una polaridad negativa, lo cual es consistente con la naturaleza de su contenido debido
a que sus remitentes expresan la intencién y deseo de darse de baja de sus suscripciones

35



como socios. Esto demuestra que los mensajes estan mostrando posibles quejas y

lamentaciones por tener que darse de baja.

El alto rendimiento del modelo y sus calificaciones demuestra que las clasificaciones de

la polaridad en este cluster también son confiables.
Resultados CLUSTER 3

e Precision: 0.93881
e Recall: 0.95142
e F1 Score: 0.94507

Figura 15: Polaridad Mensajes del Cluster 3
(Elaboracién propia)
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La gran mayoria de los mensajes de este tercer cluster, el cual referia a peticiones de
certificados de donaciones para asuntos fiscales muestra una polaridad absolutamente
positiva. Es posible que como la mayoria son donaciones que han realizado y estan
solicitando justificantes, al tener la palabra “donacion”, seguido de un “muchas gracias”,
puede provocar que estas peticiones las clasifique como positivas. Ademas, también de

que los usuarios estén satisfechos con la rapidez y eficiencia de las consultas.

Este cluster también cuenta con una prediccion y Recall muy elevadas, lo que significa

que las predicciones de este grupo de mensajes también son significativamente fiables.
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4.4. Resultados Serie Temporal

e CLUSTER1I:

Figura 16: Componentes de la Serie Temporal del Cluster 1
(Elaboracién propia)
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En este gragico podemos observar la serie temporal original y sus diferentes componentes
mencionadas en la metodologia que son la tendencia, estacionalidad y ruido para el cluster
1. En la tendencia (o trend) se muestra un aumento gradual en la frecuencia de los
mensajes hasta el 2020 que empieza a disminuir hasta estabilizarse. Para la componente

estacional se puede observar un patrén anual.

Figura 17: Prediccion de ARIMA (2,0,0)(2,0,0)[12] para el Cluster 1
(Elaboracion propia)
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Para las predicciones de los mensajes futuros del cluster 1 con el modelo ARIMA Se ha
empleado la ARIMA(2,0,0)(2,0,0)[12], la cual muestra una concordancia con la serie

temporal ajustada. No obstante, existe cierta incertidumbre en las predicciones futuras.

El p-valor del modelo para el cluster 1 es de p-value= 0.05253, lo cual sugiere que los

residuos del modelo se desvian un poco pero no de manera sifnificativa de la normalidad.

Diferencia porcentual en el RMSE: 141.935315772142

Las métricas de error indican que el modelo tiene un rendimiento bastante razonable en
el conjunto de entrenamiento, no obstante, hay una variabilidad muy notoria en el

conjunto de validacion que provoca cierta incertidumbre para futuras predicciones.

En resumidas cuentas, el analisis de la serie temporal para el cluster 1 ha proporcionado
informacion de valor para Manos Unidas y para el estudio ya que se ha detectado un
aumento considerable en el 2020, posiblemente provocado por la pandemia, lo cual
provocd cambios en las actividades de donaciones. Ademas, este tipo de mensajes
observa patrones con picos y valles bastante predecibles, aunque las predicciones de la
ARIMA generan un poco de incertidumbre, especialmente en el ltimo afio 2024, con el

conjunto de validacion.

e CLUSTER 2:

Figura 18: Componentes de la Serie Temporal del Cluster 2
(Elaboracion propia)

Decomposition of additive time series

e ity 2
~_~ T =

/W“f *wf \fo \w/\w/xf WAJ\A )N
A\pAaﬂmW/vavafvwvwwkm

T T
2017 20!8 201 9 2020 2021 2022 2023 2024

observed

trend

4 -2 0 2 415 05 05 1530 40 50 602 4 8 8 10

seasonal

random

Time

38



Para la descomposicién de la serie temporal de este cluster 2, primero observamos la serie
temporal original. En la tendencia vemos una disminucion en el 2020 bastante notable
acompafiada de un aumento de los mensajes antes y después. Para la estacionalidad, la
serie revela unas fluctuaciones mensuales bastante consistentes que indican un patron de
repeticion a nivel anual.

Figura 19: Prediccion de ARIMA (0,1,1) para el Cluster 2
(Elaboracion propia)
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Para la prediccion de la serie, se ha implementado, a través de la herramienta Rstudio, el
cddigo de arima.fit utilizando la ARIMA (0,1,1), lo cual indica que con tan solo un
término de media mdvil es suficiente para capturar la dinamica de la serie temporal. No
obstante, parece que no ha sido suficiente ya que las predicciones que se muestran en la
Figura 19 presentan una incertidumbre muy alta ya que no acierta en el conjunto de
validacion. Ademas, este modelo ha obtenido un RMSE (2.977) significativamente mayor

para el conjunto de prueba.

En resumen, este andlisis de serie temporal para el cluster 2 tiene un aumento inicial en
el nimero de mensajes en 2019, para posteriormente disminuir considerablemente y al
siguiente afio volver a aumentar. Asimismo, se encuentran patrones anuales consistentes
de temporadas tanto altas como bajas de consultas al buzén de Manos Unidas. Y, por
ultimo, las predicciones del modelo ARIMA muestran demasiada incertidumbre y
variabilidad como para fiarse de sus resultados, especialmente en el conjunto de

validacion, por lo que se deben interpretar con cierta cautela.
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e CLUSTERS:

Figura 20: Componentes de la Serie Temporal del Cluster 3
(Elaboracion propia)
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A la hora de analizar las componentes observadas de la serie temporal de este tercer
cluster, se puede observar con facilidad que la serie tiene picos y valles pronunciados, lo
que indica que hay fluctuaciones significativas a lo largo del tiempo. La tendencia
observada tiene también un patron ascendente y descendente, lo que explica también la
estacionalidad tan clara y marcada por esos incrementos y descensos tan repetitivos en

intervalos regulares.

Figura 21: Prediccion de ARIMA (0,1,1) para el Cluster 3
(Elaboracion propia)
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Para esta serie el modelo de ARIMA (0,0,1)(1,0,0)[12] fue ajustado. Donde las
predicciones muestran una banda que si bien es verdad que acierta en los puntos de
inflexion, la propia serie presenta mucha més variabilidad que las predicciones. A pesar
de ello, con este analisis se puede implementar una mejor preparacion para cuando los

mensajes empiecen las temporadas altas.

Figura 22: Frecuencia Mensajes Mensuales por Ao
(Elaboracion propia)
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Este grafico de la Figura 22, muestra la frecuencia agregada de mensajes mensuales
recibidos del cluster 3, donde en el eje X encontramos los meses del afio y el eje Y el
nimero de mensajes, y ademas hay una leyenda que indica el color de la linea que
representa cada afo registrado en esta serie temporal. Como se puede observar existe una
estacionalidad muy marcada y clara, esto se debe a que, como las consultas de este tipo
de mensajes son relacionadas con temas fiscales y administrativos. Por lo que el periodo
para realizar la declaracion de la renta son los meses donde més frecuencia de mensajes

hay, es decir, entre marzo y junio.
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Figura 23: Frecuencia Mensajes Mensuales por Afio (Representacion
Polar) (Elaboracion propia)
Mensajes mensuales por afio (Formato Polar)
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Lo mismo sucede con este grafico, donde el mes de marzo y abril son los que concentran
casi toda la frecuencia de consultas comparadas con otros meses. Esta representacion esta
basada en los mismos datos que la anterior (la Figura 22), solo que, al representarse en
formato polar, nos podemos dar mas cuenta de la diferencia entre la temporada alta y la
baja en un mismo afio. Por lo tanto, los administrativos que se encarguen de responder a
este tipo de cuestiones van a tener que estar bien preparados en los meses donde se realiza

la declaracion de la renta y se cierran los ejercicios del afio anterior.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES

Una vez realizado el analisis exhaustivo y detallado de los resultados obtenidos a lo largo
del presente estudio, se han obtenido unas conclusiones muy enriquecedoras que
ofrecen diferentes perspectivas de los andlisis realizados. Estas conclusiones pretenden
responder a los objetivos establecidos en el inicio de la investigacion, ademas de resaltar
tanto los puntos fuertes y aprendizajes positivos, como las debilidades y aspectos a
mejorar de cada uno de los siguientes andlisis partiendo del conocimiento extraido en este
Trabajo de Fin de Grado.

En cuanto al objetivo general de la investigacion, éste cumple de manera exitosa las
expectativas debido a que se ha obtenido una visibn muy clara y profunda del
significado de los mensajes recibidos por Manos Unidas. Los anlisis que se han realizado
anteriormente ayudan a proporcionar una base solida que permite no solo una
optimizacion de la gestion de recursos, sino también el aumento del impacto en las

campanas.

En el primer analisis de todo el estudio, trataba de extraer informacion de la base de datos
e identificar los mensajes clave de la base de datos. Tras la implementacion de proceso
se ha conseguido eliminar el spam, garantizando asi que solo se estudien los mensajes
relevantes para los posteriores andlisis. La implementacion de técnicas de procesamiento
y filtrado mediante las keywords han sido efectivas, no obstante, al principio fue un
trabajo poco eficiente ya se tuvo que buscar manualmente en los datos muchas palabras
gue se encontrasen en los mensajes de spam y no en los relevantes. Por lo tanto, a pesar
de no haber eliminado los mensajes de spam de una manera mas rapida, este analisis ha
sido estrictamente necesario para obtener resultados con informacion coherente y

valiosa.

En base a los resultados conseguidos procedentes al segundo analisis, el modelo de
Machine Learning implementado para la deteccion de mensajes de spam, se pueden
extraer conclusiones muy Utiles y aplicables Para este modelo, se redujo de forma
significativa la carga de trabajo manual encargada de leer los mensajes y no borrar los
gue no aportaban valor. Ademas, con los excelentes resultados que mostraba el modelo
de clasificacion de spam basado en el método de Random Forest, con este analisis se
puede automatizar la deteccién de menajes no valiosos, lo cual ayuda a reducir ain mas

carga de trabajo. Asimismo, como recomendacion, el modelo podria ser mejorado v,
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sobre todo, actualizado periédicamente con el fin de adaptarse a las nuevas tendencias,

para que sus resultados continlen siendo igual mas acertados.

Con respecto al tercer analisis del estudio, donde se realizaba un clustering para
segmentar la poblacion de los mensajes de Manos Unidas en diferentes grupos segln sus
caracteristicas, se identificaron tres grupos, o clusters, diferentes. Estos clusters han
permitido a esta investigacion obtener una mejor comprensién de las preocupaciones de
los socios y colaboradores de la organizaciéon. Cada cluster tenia palabras frecuentes
totalmente diferentes al resto de clusters, pero muy parecidas entre las palabras del mismo
cluster, lo cual ha permitido diferenciar rapidamente el significado de cada grupo de
mensajes. Esto puede ayudar a la institucion sin &nimo de lucro de muchas formas, la
primera es para obtener una mejor gestioén de sus recursos administrativos, puesto que
pueden crear diferentes departamentos especializado para un tipo de consulta
determinada. Asimismo, también se puede desarrollar especificas estrategias de respuesta
para cada cluster, donde se enfoque en las principales inquietudes y necesidades
identificadas de cada grupo.

Para el método de analisis del sentimiento de los mensajes de cada cluster empleando
transformador de BERT, se ha obtenido resultados importantes a la hora de entender
mejor la informacién de cada grupo. La evaluacién cualitativa de las emociones v,
concretamente, de la polaridad de los mensajes ha ayudado a la obtencion de una vision
clara del sentimiento y tono de los remitentes. EI empleo de este sentiment analysis puede
ayudar a una mayor personalizacién de las respuestas a estas inquietudes dependiendo del
cluster al que pertenezca cada mensaje. Este tipo de analisis también ayuda a poner el
foco en los tipos de mensajes que tienen una polaridad negativa, ya que podemos conocer

de manera objetiva la insatisfaccion de los socios y colaboradores para esos mensajes.

Finalmente, el altimo anélisis empleado, la serie temporal que analiza la frecuencia
ademas de los patrones de los mensajes en cada cluster, consiguié identificar de manera
mayoritariamente acertada los patrones de mayor actividad de consultas a la organizacion
para cada cluster. Estos resultados ayudan a la ONG a preparar mejor los periodos de
mayor frecuencia de mensajes, relacionados con cada tipo de solicitudes que enviaban
los remitentes. Por lo que, por ejemplo, Manos Unidas debera implementar un método
para descargar facilmente los certificados de donaciones en los meses de primavera, como
consecuencia de ser los meses destinados a realizar la declaracion de la renta. Aunque

aun asi debera asegurarse de que haya suficiente personal y recursos disponibles para

44



proporcionar el mejor servicio de asistencia posible durante estos criticos meses. Con las
predicciones disefiadas, brinda la posibilidad de ajustar los recursos y la planificacién en
funcion de los picos de actividad de los mensajes.

Una vez terminadas las conclusiones y recomendaciones especificas para cada analisis,
se va a identificar tanto las debilidades y puntos a mejorar, como los puntos fuertes y

aprendizajes durante la investigacion y el empleo de este Proyecto de Fin de Grado.

Por una parte, para las debilidades y para los aspectos de mejora, a pesar de los esfuerzos
de limpieza empleados, pueden seguir mejorandose la calidad y el volumen de los datos
para asegurar que la base de datos sea mas robusta y completa, y asi poder realizar analisis
posteriores mas precisos. Afiadido a esto, los modelos de Machine Learning y de analisis
de sentimiento requieren unas actualizaciones con cierta frecuencia, ya que el tipo de
mensajes y sus expresiones pueden cambiar en los préximos afios. Y la ultima
oportunidad para mejorar futuros analisis es una unificacion de herramientas mas
avanzadas que puedan automatizar el procedimiento de los diferentes analisis para reducir
tiempo de trabajo.

Y, por otra parte, se han encontrado tres aprendizajes positivos que han ayudado a
mejorar el estudio. El primero de ellos muestra que la metodologia aplicada ha permitido
que el analisis de los mensajes sea muy exhaustivo y detallado, proporcionando asi una
comprension profunda de los patrones y las tendencias para cada cluster. EI segundo
punto fuerte ha sido la utilizacién de unas técnicas muy avanzadas de Machine
Learning y de Natural Languaje Processing (NLP), que ha permitido aumentar la
eficiencia de gestion de mensajes. Y, por ultimo, la identificacién de los periodos de
alta actividad mediante las series temporales brinda la oportunidad a Manos Unidas de
poder realizar una mejor planificacién y asignacion de los recursos disponibles para

mejorar el trato con los remitentes de los mensajes.

En resumen, este estudio ha conseguido cumplir con los objetivos declarados al principio
de la investigacion, proporcionando también herramientas y analisis de mucho valor.
Estos analisis han conducido a recomendaciones detalladas y acertadas para mejorar
la eficiencia de la gestion de recursos y el impacto de las campafias de Manos Unidas.
Consecuentemente, la implementacion de las conclusiones y recomendaciones a Manos
Unidas permite que la organizacion pueda mejorar su relacion con los socios y

colaboradores. No obstante, la ultima instancia la tiene la propia organizacion.
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CAPITULO VI: FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

El conjunto de diferentes analisis que se han llevado a cabo en esta investigacion ha
proporcionado una vision clara y una base muy solida para la comprension de los
mensajes recibidos por Manos Unidas, donde ahora van a poder comprender de una mejor
manera las preocupaciones y necesidades de sus socios y colaboradores. A pesar de ello,
este estudio puede ser tan solo el punto de salida hacia un mayor entendimiento de las
inquietudes de las personas que estan en contacto con la institucion. Esto se debe a que
existen numerosos analisis enriquecedores que no se han empleado en este estudio, pero
que pueden ser considerados como futuras lineas de investigacion para expandir los

descubrimientos realizados en el Trabajo de Fin de Grado presente.

Algunos de los ejemplos de diferentes analisis mas experimentales, pero con mucho

potencial pueden ser los siguientes:

e Un meta-andlisis con transformadores. Este tipo de analisis se basa en la
utilizacion de multiples modelos transformadores que, al combinar sus resultados
entre si, mejoran significativamente la precision y la calidad de las predicciones.
Asi los resultados obtenidos por un transformador pueden ayudar a enriquecer los
resultados de otro mas complejo.

e Redes neuronales de KAN (Kolmogorov-Arnold Neural Networks). Este tipo de
redes neuronales muestran una estructura totalmente diferente a las consolidadas
en el &mbito de Deep Learning. A pesar de que todavia estén en la fase de
desarrollo y no proporcionen resultados excelentes, se predice que tienen mucho
potencial para provocar mucho impacto en los analisis de text mining.

e Redes sociales y Grafos. Otro tipo de analisis que de momento se encuentra en
fases experimentales y de desarrollo es el andlisis de redes sociales y grafos. Este
tipo de anélisis ofrece una mejor comprension de los mensajes mediante la
busqueda de conexion entre los diferentes mensajes. Mediante las redes sociales
y grafos se puede identificar diferentes comunidades dentro de la red de mensajes
de Manos Unidas para asi poder segmentar campafias y adaptarlas a las
necesidades de cada grupo diferente.

En conclusion, este estudio de los mensajes abre muchas puertas a posibles futuras
investigaciones mas técnicas, para sacar conclusiones mas detalladas o para confirmar las

obtenidas anteriormente. Y como cada vez se estan desarrollando y descubriendo nuevos
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y mejores métodos para el procesamiento de texto, aun existen muchas posibilidades de
realizar mas andlisis que proporcionen una informacion unica y valiosa para Manos
Unidas.
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CAPITULO VII: ANEXOS

7.1. Declaracion de Uso de Herramientas de Inteligencia Artificial en el
Trabajo de Fin de Grado

ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras
herramientas similares son herramientas muy Utiles en la vida académica, aunque su uso
queda siempre bajo la responsabilidad del alumno, puesto que las respuestas que
proporciona pueden no ser veraces. En este sentido, NO esta permitido su uso en la
elaboracion del Trabajo fin de Grado para generar cddigo porque estas herramientas no
son fiables en esa tarea. Aunque el codigo funcione, no hay garantias de que

metodoldgicamente sea correcto, y es altamente probable que no lo sea.

Por la presente, yo, Sergio ifiguez Rodriguez, estudiante de ADE y Business Analytics
de la Universidad Pontificia Comillas al presentar mi Trabajo Fin de Grado titulado
MANOS UNIDAS. Analisis cuantitativo y cualitativo de los mensajes recibidos del
buzon de Manos Unidas., declaro que he utilizado la herramienta de Inteligencia Artificial
Generativa ChatGPT u otras similares de IAG de cddigo solo en el contexto de las

actividades descritas a continuacion:

1. Referencias: Usado juntamente con otras herramientas, como Science, para
identificar referencias preliminares que luego he contrastado y validado.

2. Metoddlogo: Para descubrir métodos aplicables a problemas especificos de
investigacion.

3. Interpretador de codigo: Para realizar andlisis de datos preliminares.

4. Constructor de plantillas: Para disefiar formatos especificos para secciones del
trabajo.

5. Corrector de estilo literario y de lenguaje: Para mejorar la calidad lingistica y
estilistica del texto.

6. Sintetizador y divulgador de libros complicados: Para resumir y comprender
literatura compleja.

7. Revisor: Para recibir sugerencias sobre como mejorar y perfeccionar el trabajo

con diferentes niveles de exigencia.
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Afirmo que toda la informacion y contenido presentados en este trabajo son producto de
mi investigacion y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se han
dado los créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG y he
explicitado para que se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy consciente
de las implicaciones académicas y éticas de presentar un trabajo no original y acepto las

consecuencias de cualquier violacion a esta declaracion.
Fecha: [03/06/2024]

Firma: Sergio ifiguez Rodriguez
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