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Resumen

El anélisis de sentimientos se ha convertido en una herramienta clave dentro de la mineria de datos
y el procesamiento de lenguaje natural (NLP), permitiendo evaluar las opiniones y emociones que
los usuarios expresan en medios digitales. En el sector financiero, este tipo de andlisis cobra
especial relevancia por el impacto que tiene la percepcién de los clientes en la reputacién y
posicionamiento de las entidades bancarias.

Este articulo presenta un estudio de andlisis de sentimientos aplicado a comentarios publicados por
usuarios en redes sociales, especificamente relacionados con la nueva aplicacién mévil
desarrollada por Bancolombia. A través de técnicas de aprendizaje automdtico y herramientas de
andlisis textual, se busca clasificar las opiniones en categorias de sentimiento y extraer patrones
que permitan mejorar la experiencia del usuario. Los resultados obtenidos ofrecen una visién
detallada de la percepcidn de los clientes y constituyen un insumo clave para la toma de decisiones
en procesos de atencidn, disefio y comunicacién digital.

Palabras clave: andlisis de sentimientos Bancolombia; aprendizaje automdtico; percepcién del
cliente

Abstract

Sentiment analysis has become a key tool in data mining and natural language processing (NLP),
allowing the evaluation of opinions and emotions expressed by users on digital platforms. In the
financial sector, this type of analysis is especially relevant due to the strong influence that customer
perception has on the reputation and positioning of banking institutions.

This article presents a sentiment analysis study applied to user comments posted on social media,

specifically regarding the new mobile application launched by Bancolombia. Using machine
learning techniques and textual analysis tools, the comments were classified into sentiment
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categories to identify patterns and trends in user perception. The results offer a detailed view of
customer experiences and serve as a valuable resource for improving user interface design,
customer service strategies, and digital communication practices.

Keywords: Bancolombia sentiment analysis; machine learning,; customer perception

1. Introduccion

En la era digital, las redes sociales y otras plataformas virtuales se han transformado en escenarios
fundamentales para la interaccién entre los consumidores y las organizaciones. Esta evolucién ha
modificado profundamente la forma en que las empresas entienden y gestionan la percepcién del
cliente. En este nuevo entorno, donde las experiencias de los usuarios se comparten publica y
masivamente, el andlisis de estas opiniones se ha convertido en una necesidad estratégica para
muchas industrias, especialmente el sector financiero. (Plazas, Mejia y Montoya,2021)

Bancolombia, fundado en 1875 (Bancolombia, 2024), es una de las instituciones financieras mds
representativas de Colombia y América Latina. En su proceso de transformacién digital, ha invertido
significativamente en el desarrollo de canales virtuales y aplicaciones méviles para mejorar la
experiencia del cliente. Sin embargo, esta digitalizacién también expone a la entidad a una
evaluacién constante por parte de los usuarios, cuyas opiniones pueden fortalecer o debilitar su
reputacion.

El andlisis de sentimientos es una rama de la mineria de texto que forma parte del procesamiento
de lenguaije natural (NLP, por sus siglas en inglés), cuyo objetivo es identificar y clasificar opiniones
expresadas en lenguaje humano en categorias como positivo, negativo o neutro (Liu, 2012). Este
tipo de andlisis, alimentado por técnicas de aprendizaje automdtico y modelos estadisticos, permite
a las empresas comprender el tono emocional de los comentarios de los usuarios y tomar decisiones

informadas (Liv, 2012).

En este contexto, la ingenieria de datos se vuelve un componente clave, ya que habilita la
recoleccién, procesamiento y andlisis estructurado de grandes volimenes de informacién textual
proveniente de diversas fuentes digitales. El uso combinado de algoritmos de clasificacién, técnicas
de vectorizacién y matrices de confusién posibilita evaluar el rendimiento de los modelos predictivos
aplicados a los sentimientos expresados por los usuarios (Aggarwal, 2015).

Ejemplos de aplicacién de estas herramientas en el entorno empresarial incluyen el monitoreo de
resefias de productos en Amazon, andlisis de retroalimentacién de clientes en servicios de atencién
como los de Claro o Movistar, y la evaluacién de campafias de mercadeo en tiempo real por
empresas como Nefflix o Spotify. En el sector financiero, su utilidad ha sido ampliamente
reconocida para mejorar la calidad del servicio, optimizar los procesos de atencién al cliente y
reforzar las estrategias de fidelizacién (Rodriguez & Camargo, 2020).

Este articulo presenta un andlisis de sentimientos aplicado a los comentarios de clientes de
Bancolombia sobre su nueva aplicacién mévil, con el objetivo de identificar patrones de percepcién
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mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural y modelos de clasificacién basados en
aprendizaje automdtico. La informacién extraida busca aportar a la comprensién de la experiencia
del usuario y facilitar el disefio de estrategias de mejora alineadas con sus expectativas.

2. Metodologia

Para el desarrollo de este andlisis de sentimientos se recopilaron comentarios en los meses de marzo
y abril de los usuarios de Bancolombia relacionados con su nueva aplicacién mévil. Estos
comentarios fueron extraidos de las redes sociales y otros canales digitales donde los clientes
manifestaron sus opiniones sobre su experiencia de uso.

El dataset utilizado contiene un total de 210 comentarios, los cuales fueron clasificados
manualmente en tres categorias de sentimientos: Comentarios Negativos (-1), Comentarios Neutros
(O) y Comentarios Positivos (1).

El andlisis de sentimientos de los comentarios realizados hacia la empresa Bancolombia se llevé a
cabo utilizando la plataforma Google Colab, un entorno de programacién en la nube que permite
desarrollar proyectos en Python de forma eficiente y colaborativa. A partir de una base de datos
realizada en Excel que contenia comentarios explicado anteriormente, se desarrollé un proceso de
andlisis estructurado con base en un algoritmo construido desde cero. Ademds, se realizé un
andlisis exploratorio de los comentarios, identificando las palabras més frecuentes asociadas a los
sentimientos expresados por los usuarios.

Para realizar el andlisis de sentimientos se utilizé una evaluacién mediante la matriz de confusién
en este caso en especifico multinomial que nos permite una comprensién mds completa y precisa
de las emociones expresadas con solo texto no ayuda a tener una visién més amplia de las
emociones de los usuarios identificando asi por medio del andlisis de sentimientos esto para validar
el rendimiento del modelo, comparando el andlisis que hace el modelo, con la prediccién que hace
el modelo de machine learning entrenado, se empleé una matriz de confusién, que permite
visualizar el desempefio del clasificador, mostrando la relacién entre las etiquetas reales y las
predichas e incluso es una herramienta Gtil para valorar como de bueno es el modelo de
clasificacién basado en un aprendizaje automdtico.

El andlisis posee un enfoque mixto, ya que combina métodos cuantitativos con elementos
estadisticos y de procesamiento de lenguaje natural. Por un lado, se utilizan técnicas cuantitativas
como el uso de algoritmos de clasificacién, la generacién de matrices de confusién y el cdlculo de
métricas como precisidn, estas herramientas permiten medir el rendimiento del modelo y obtener
resultados numéricos objetivos. Por otro lado, el andlisis también incorpora una interpretacién
cualitativa de los resultados, especialmente al evaluar los sentimientos expresados en los textos,
clasificdndolos en categorias como positivo, negativo o neutral. Esta combinacién de enfoques
permite una comprensién mds profunda del modelo estudiado, no solo desde los datos y las cifras,
sino también desde el significado e implicaciones del lenguaie utilizado por los usuarios.
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3. Resultados

La recoleccién de datos se realizé el dia 10 de abril del 2025; se tuvo en cuenta comentarios
méximo con 2 semanas de publicacién. Posteriormente se califican manualmente estos comentarios
segUn su sentimiento asi: 163 Negativos, 3 Neutros y 44 Positivos. Como se observa, la mayoria
de los comentarios presentan una percepcién negativa frente a la nueva aplicacién de
Bancolombia, lo cual representa un aspecto critico para la entidad en términos de experiencia de
usuario y reputacién digital.

En el andlisis se entrené un modelo de clasificacién de sentimientos utilizando técnicas de
procesamiento de lenguaje natural, para ello, los textos fueron tokenizados y luego vectorizados
utilizando la técnica TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency), con el fin de transformar
el lenguaje natural en una representacién numérica que pudiera ser comprendida por modelos de
machine learning. Se entrenaron modelos supervisados, principalmente Naive Bayes, para
clasificar los comentarios segin su polaridad. El conjunto de datos fue dividido en datos de
entrenamiento y prueba, y se evalué el desempefio del modelo utilizando matrices de confusién.
Como resultados preliminares se obtuvo lo siguiente:

La siguiente grafica se obtuvo por medio de un entrenamiento del modelo multinomial en lenguaije
natural (NLP) donde vectorizamos el texto que entrena el modelo y asi la herramienta que utilizamos
realiza la extraccién de los coeficiente que se pueden visualizar en la gréfica estos coeficientes nos
indican la importancia de cada palabra para una clase en particular y asi interpretar el modelo
identificando que palabras estan més asociadas a sentimientos positivos, negativos o neutros, las
palabras con coeficientes mds altos son las que més peso tienen al momento de clasificar un texto
en una categoria especifica. Al graficar la distribucién de estos coeficientes, se puede ver si el
modelo depende fuertemente de pocas palabras o si la influencia estd més distribuida.

Figura 1. Distribucién de coeficientes del modelo
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Fuente propia: Elaboracién propia con Google Colab

Con base a la anterior grafica se presenta una alta concentracién cerca del cero lo que implica
que muchas palabras tienen una influencia baja en la clasificacién, la presencia de pocos
coeficientes en los extremos que son los valores que estdn més alejados de cero tanto en sentido
positivo como negativo, lo que sugiere que hay palabras con una alta capacidad negativa. La
distribucién sugiere una especie de curva tipo campana centrada en O, lo cual es comin en modelos
bien ajustados indicdndonos en este caso que no estén sesgados hacia una clase por ende esta
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grafica nos demuestra que refuerza la idea de que el lenguaije usado por los usuarios tiene ciertos
términos “marcados” muy claros para el andlisis de sentimientos.

Basdndonos en las anteriores graficas podemos interpretar el modelo desde la estadistica, pero en
las siguientes tablas interpretaremos el modelo desde el contenido.

Figura 2. Nubes de palabras
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Fuente propia: Elaboracién propia con Google Colab

Figura 3. Palabras mds positivas y negativas
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Fuente propia: Elaboracién propia con Google Colab

Estas imdgenes muestran al principio dos nubes de palabras o més conocidas como Word clouds
generadas a partir de los comentarios de usuarios donde nos permiten visualizar cuales son los
términos mds utilizados por los usuarios al expresar sus opiniones en este caso observamos que la
nube de la izquierda representa comentarios positivos y la nube de la derecha comentarios
negativos.

En tanto los comentarios positivos En esta nube predominan palabras como "muy”, "buena",
"excelente", "facil", "super"”, "nueva", "funciona" y "dindmica". Estas expresiones estdn
fuertemente asociadas a experiencias satisfactorias con la aplicacién o servicios del banco.
También destaca la palabra "app", lo cual indica que gran parte de los comentarios se relacionan
con la aplicacién mévil de Bancolombia, y los usuarios reconocen mejoras sean buenas o malas.
Palabras como "cambio", "funciona" y "nueva" sugieren aceptacién y valoracién de
actualizaciones o renovaciones recientes en la app. Lla palabra "dinamica", se encuentra
asociada a una experiencia fluida o moderna, también refuerza la percepcién positiva del sistema.
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En contraste, la nube de la derecha muestra palabras como "antes", "clave", "permite",
"borrepasé”, "explicaciones", "problemas" y expresiones informales como "jajaja", que
podrian reflejar frustracién o sarcasmo. La repeticién de la palabra "clave™ y su aparicién en
contexto negativo podria indicar que los usuarios enfrentan dificultades con la generacién,
recuperacién o uso de claves de acceso en la aplicacién. También aparece frecuentemente "app",
lo que indica que, si bien muchos usuarios valoran positivamente la aplicacién, también es un punto
critico donde se concentran quejas o problemas.

Las tablas de la figura 3 muestran los coeficientes obtenidos a partir del modelo de clasificacién,
exactamente las primeras 10 que arroja el lenguaije natural (NLP), el coeficiente indica qué tanto
influye una palabra para determinar si un comentario es positivo o negativo. Valores negativos
estdn asociados a sentimientos positivos, y valores positivos a sentimientos negativos. En
la lista de palabras con mayor coeficiente positivo (asociadas al sentimiento negativo), encontramos
expresiones de negacion o desaprobacion como “no”, “mal”, “peor”, y “regular”.
Estas son claras indicadoras de insatisfaccién. Es relevante que aparezcan palabras como “sirve”
(probablemente en frases como “no sirve”), y que el propio nombre de la entidad,
“Bancolombia”, tenga carga negativa, lo que puede indicar que el banco es directamente
responsabilizado por la mala experiencia del usuario.

Ademés, la inclusién de palabras neutras como “que”, “un”, “se”, o “banco”, que en si no
expresan emociones, puede estar relacionada con su uso frecuente en estructuras negativas (“que
mal”, “un desastre”, etc.), lo que indica patrones de lenguaje caracteristicos en comentarios
mayormente negativos. La matriz de confusién nos ayuda a evaluar el rendimiento del modelo de
clasificacién comparando las etiquetas verdaderas (lo que realmente era el comentario: positivo,
neutro o negativo) con las etiquetas predichas por el modelo.

n”n u
!

Esta matriz de confusién busca evaluar el rendimiento del modelo de clasificacién de sentimientos
con respecto a tres clases posibles: -1: Sentimiento negativo, O: Sentimiento neutro, 1: Sentimiento
positivo. El objetivo es ver cudntas veces el modelo acerté o se equivocé en la prediccién de cada
clase, comparado con la verdad real de los datos.

Figura 4. Matriz de confusién 1
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Fuente propia: Elaboracién propia con Google Colab
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o Eje Y (vertical): Clases reales (las etiquetas verdaderas del dataset).
o Eje X (horizontal): Clases predichas (lo que el modelo predijo).

o Clase -1 (Negativa): En esta clase el modelo acierta completamente con los comentarios
negativos: 100% de precisién.

e Clase 0 (Neutra): El modelo no acierta ninguno: todos los comentarios neutros se
clasifican erréneamente como negativos.

o Clase 1 (Positiva): El modelo identifica correctamente el 71% de los comentarios
acertados y el 29% restante los clasifica como negativos tiene una fuerte tendencia a
clasificar todo como negativo. Aunque acierta con los negativos y la mayoria de positivos,
ignora completamente los neutros, el modelo si es capaz de detectar sentimientos positivos
y negativos, también vemos un ligero sesgo hacia la clase negativa, ya que clasifica
incorrectamente algunos positivos como negativos por lo tanto el modelo es bueno
identificando comentarios negativos (100% de acierto) y aceptable para positivos (70.9%
de acierto).

En la siguiente matriz de confusién

Figura 5. Matriz de confusién 2
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Fuente propia: Elaboracién propia con Google Colab

e Clase -1 (Negativa):
Esta clase se predicen correctamente en el 97% de los casos del modelo y un pequefio 2.5% se
clasifica erréneamente como positivo.
e Clase O (Neutra):
Todos los neutros son clasificados como negativos (100% error en esta clase).
e Clase 1 (Positiva):
Solo 7.7% se clasifican correctamente y el 92% se consideran negativos.

Esta matriz revela lo que el modelo ha aprendido y cémo estd funcionando y lo que vemos
claramente es que el modelo aprendié a detectar bien los comentarios negativos ya que son los
que més predominan por los usuarios en ella se observa que el modelo presenta un alto nivel de
acierto en la identificacién de comentarios negativos, con un 97.4% de precisién para esta clase.
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Sin embargo, los comentarios neutros y positivos son clasificados erréneamente en su mayoria
como negativos, lo que evidencia un claro sesgo del modelo hacia esta categoria.

La siguiente grafica muestra la frecuencia con la que diferentes emociones fueron detectadas en los
comentarios analizados sobre Bancolombia con base en el modelo multinomial Naive Bayes.

Figura 6. Distribucién de emociones en los comentarios
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Fuente propia: Elaboracién propia con Google Colab

De manera evidente, la emocién predominante es “bad” (malo), con una cantidad notablemente
superior al resto, superando los 160 comentarios. Esto indica que una gran proporcién de los
usuarios expresa experiencias negativas o insatisfaccién. Las emociones “sadness” (tristeza) y
“enthusiasm” (entusiasmo) aparecen en una proporcidén considerablemente menor, lo cual
sugiere que, aunque hay presencia de sentimientos emocionales mds especificos, como frustracién
o aprecio, estos no son mayoritarios. Finalmente, la categoria “hate” (odio) es la menos
frecuente, lo cual, aunque puede parecer positivo, sigue revelando que existe una fraccién de
usuarios con experiencias extremadamente negativas.

la grdfica refuerza los hallazgos del andlisis de sentimiento: el enfoque emocional de los
comentarios estd fuertemente inclinado hacia lo negativo, lo que puede interpretarse como una
sefal de alarma para la organizacién, ya que refleja un grado importante de insatisfaccién del
cliente que deberia ser abordado mediante estrategias de mejora en la experiencia del usuario
ante el servicio prestado.

4. Conclusiones

El andlisis de sentimientos aplicado a los comentarios de los clientes de Bancolombia evidencié
una percepcién predominantemente negativa respecto a la nueva aplicacién mévil. Este hallazgo
refuerza la importancia de escuchar la voz del cliente como un insumo esencial para la mejora
continua de productos y servicios digitales. Las técnicas de procesamiento de lenguaije natural (NLP)
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y aprendizaje automdtico permitieron no solo clasificar los comentarios en categorias emocionales,
sino también identificar con precisién patrones lingiisticos asociados a la satisfaccién o
insatisfaccién del usuario.

A través del entrenamiento de un modelo multinomial y la evaluacién de su rendimiento mediante
matrices de confusién, se demostrd que el sistema tiene alta efectividad en la deteccién de
comentarios negativos, aunque presenta limitaciones en la identificacién de sentimientos neutros y
positivos, lo cual sugiere la necesidad de mejorar la calidad del dataset o explorar técnicas de
balanceo y afinamiento del modelo.

Los resultados muestran cémo la ingenieria de datos y el andlisis seméntico pueden ser herramientas
valiosas para diagnosticar de forma automatizada el estado de la relacién cliente-empresa. En este
caso, el predominio de términos como “no funciona”, “problemas” o “lenta” dentro de los
comentarios negativos alerta sobre aspectos puntuales que deben ser revisados por el equipo de
desarrollo y atencién al cliente de Bancolombia.

Asimismo, la visualizacién de las emociones especificas —como “bad”, “sadness” y
“enthusiasm”— permite comprender mds alld de la polaridad bésica, revelando matices
emocionales que enriquecen el andlisis tradicional de opiniones. Esta dimensién emocional puede
convertirse en una guia para disefiar respuestas mds humanas, empdticas y centradas en la
experiencia del usuario.

Se concluye que el uso de andlisis de sentimientos es una estrategia poderosa para empresas del
sector financiero, no solo como mecanismo de control reputacional, sino como soporte para la
innovacién centrada en el cliente. Su implementacién sistemdtica puede ayudar a detectar alertas
tempranas, fortalecer la fidelizacién y ajustar las estrategias digitales de manera &gil y basada en
evidencia.
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