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Resumen 

 
 

En el escenario empresarial actual, el entendimiento profundo de los empleados se convierte en 

una herramienta estratégica para mejorar la eficiencia y la cohesión organizacional. La satisfacción 

laboral, la cultura y la identidad corporativa son elementos clave que influyen en la dinámica 

interna y el éxito a largo plazo. Este proyecto fusiona las técnicas de optimización de procesos de 

la ingeniería industrial y el análisis de datos como herramientas para interpretar las voces internas 

de los empleados y transformarlas en decisiones informadas. A través del análisis de sentimientos 

y el aprendizaje automático, se busca descifrar patrones emocionales en las respuestas de los 

empleados, modelar sus perspectivas y traducirlas en estrategias. Con la implementación de un 

tablero de control visual, los líderes podrán tomar decisiones más ágiles y efectivas para promover 

el bienestar laboral y construir una cultura organizacional sólida. En última instancia, esta 

convergencia técnica y humana aspira a mejorar el funcionamiento de la organización mientras 

nutre la conexión y el compromiso de los empleados. 

 
Palabras clave: Empleados, voces internas de los empleados, análisis de sentimientos, 

estrategias, bienestar laboral, cultura organizacional, ingeniería industrial. 



Abstract 

 
 

In the current business landscape, a deep understanding of employees becomes a strategic tool to 

enhance efficiency and organizational cohesion. Job satisfaction, culture, and corporate identity 

are key elements that influence internal dynamics and long-term success. This project combines 

techniques from industrial engineering process optimization and data analysis as tools to interpret 

employees' internal voices and translate them into informed decisions. Through sentiment analysis 

and machine learning, the aim is to decipher emotional patterns in employees' responses, model 

their perspectives, and translate them into strategies. With the implementation of a visual 

dashboard, leaders will be able to make more agile and effective decisions to promote employee 

well-being and build a strong organizational culture. Ultimately, this technical and human 

convergence aims to improve the organization's performance while nurturing employee connection 

and commitment. 

 
Keywords: Employees, internal voices of employees, sentiment analysis, strategies, 

employee well-being, organizational culture, industrial engineering. 



Introducción 

 
 

En un entorno empresarial cada vez más orientado hacia la optimización de recursos y la 

mejora continua, el conocimiento profundo de los empleados se erige como un pilar fundamental. 

Reconociendo que la satisfacción laboral, la cultura organizacional y la identidad corporativa son 

aspectos vitales para el desempeño de una organización, surge la necesidad de comprender las 

opiniones y sentimientos de los empleados en un nivel más profundo. Este entendimiento no solo 

influye en la productividad y el compromiso, sino también en la formulación de estrategias que 

promuevan un ambiente laboral saludable y una identificación más sólida con la organización. 

 
En este contexto, la analítica se presenta como un aliado poderoso en la Ingeniería 

Industrial. La capacidad de recolectar, procesar y analizar grandes volúmenes de datos permite 

obtener insights valiosos para la toma de decisiones informadas. Este proyecto se enfoca en aplicar 

precisamente esta metodología analítica en la mejora del bienestar laboral, cultura e identidad en 

la vicepresidencia de talento y cultura de Bancolombia. 

 
El objetivo de este proyecto es desarrollar un modelo de aprendizaje automático basado en 

el análisis de sentimientos. Para lograrlo, se recopilarán datos provenientes de encuestas a 

empleados y se aplicarán técnicas de análisis de sentimientos para desentrañar los patrones 

emocionales presentes en sus respuestas. Estos resultados alimentarán la construcción de un 

modelo que, mediante la utilización de algoritmos y datos históricos, permitirá predecir y tomar 

decisiones informadas para el mejoramiento del bienestar laboral y la cultura organizacional. 

 
La aplicación de este enfoque no solo simplifica la toma de decisiones gerenciales, sino que 

también contribuye al fomento de un entorno laboral más saludable y productivo. Al implementar 

un tablero de control visual, los líderes y gerentes podrán acceder de manera intuitiva a los análisis 

y predicciones generados por el modelo, permitiendo un abordaje proactivo en la gestión del 

bienestar y la cultura en Bancolombia. 



 

1 Objetivos 
 

 

1.1 Objetivo general 

 
 

Desarrollar un modelo analítico basado en el análisis de sentimientos, con el fin de mejorar 

la toma de decisiones respecto al bienestar laboral en la Vicepresidencia de Talento y Cultura 

corporativa. 

 
1.2 Objetivos específicos 

 
 

• Analizar fuentes de datos que contengan información pertinente sobre el bienestar laboral, 

cultura e identidad corporativa. 

• Identificar las herramientas estadísticas y software de analítica pertinentes que permitan 

generar un modelo basado en el análisis de sentimientos, con el fin de mejorar la toma de 

decisiones respecto al bienestar laboral en la Vicepresidencia de Talento y Cultura. 

• Diseñar un modelo analítico que interprete sentimientos inmersos en las respuestas 

recopiladas de la encuesta de satisfacción laboral #YTúQuéDices, para evaluar la 

percepción de los empleados sobre temas de cultura y bienestar laboral en la 

Vicepresidencia de Talento y Cultura. 



 

2 Marco teórico 

 
 

• Análisis de Sentimientos 

El análisis de sentimientos implica la utilización de técnicas de procesamiento del 

lenguaje natural y aprendizaje automático para determinar la polaridad emocional de textos, 

lo que permite comprender actitudes y opiniones expresadas por individuos en sus 

comunicaciones escritas. 

Autores como Fiorini y Lipsky (2012) han abordado la importancia del análisis de 

sentimientos como una herramienta valiosa para extraer información subyacente de las 

interacciones verbales, lo que puede ser útil para comprender las percepciones y reacciones 

de los individuos en diversas situaciones. 

En este sentido, Honeycutt y Herring (2009) así como Saura et al. (2018) también 

han destacado cómo el análisis de sentimientos puede ser empleado para examinar las 

respuestas emocionales y opiniones en contextos específicos, permitiendo la identificación 

de tendencias y patrones que pueden ser aprovechados en la toma de decisiones. 

El análisis de sentimiento posibilita la identificación de la orientación positiva, 

negativa o neutral con relación a un tópico concreto, un producto o servicio, una entidad o 

incluso una persona física, a partir de un contenido textual determinado (Boyd, 2007; 

Chung et al., 2017). 

 
• Inteligencia de Negocio 

La denominación de Inteligencia de Negocios (Business Intelligence) engloba el 

conjunto de enfoques, técnicas y recursos que asisten a las empresas en la toma de 

elecciones estratégicas. Esta disciplina facilita la vinculación entre los sistemas 

informativos de una entidad y la mejora de sus prácticas, productos o servicios innovadores, 

además de la optimización de sus procedimientos operativos (Gómez et al, 2010). 



 

• Power BI 

Se trata de una herramienta empleada en el contexto de Business Intelligence 

presentado por Microsoft, que habilita el análisis y la interconexión de vastos volúmenes 

de información, para luego exponerla en una forma visual mediante gráficos, diagramas y 

otros formatos. Esto faculta a las empresas para efectuar elecciones acertadas (Microsoft 

Azure, 2020). 

 
• Satisfacción laboral 

En el marco del proyecto, se resulta imperativo incorporar información referente a 

la relevancia de comprender la satisfacción laboral y el nivel de conformidad de los 

empleados en relación con su entorno y condiciones laborales en las empresas. Esto se debe 

a que el clima organizacional ha adquirido una significación crucial en la actualidad y se 

considera un componente esencial de la estrategia de una organización. El entendimiento 

del clima organizacional brinda una retroalimentación sobre los procesos que influyen en 

los comportamientos en el ámbito organizativo, permitiendo simultáneamente introducir 

modificaciones tanto en las actitudes y conductas de los miembros como en la estructura 

organizativa. (Juárez Adauta, 2012, p. 307). 

 
• Dashboard 

Un Tablero de Control (Dashboard) representa una herramienta estratégica de 

gestión que posibilita la presentación de los datos necesarios para el logro de los propósitos 

de una entidad. Mediante el Dashboard, es factible condensar y estructurar la información 

en una forma visual que puede ser supervisada, facilitando, de este modo, la toma de 

decisiones en niveles gerenciales y de mando intermedio (Few, 2007). 



3 Metodología 

 
 

Las empresas que se preocupan por el bienestar de sus empleados crean una cultura positiva 

y fomentan la identidad de sus empleados, son más dadas a tener empleados con altos niveles de 

motivación, productividad y compromiso (Marler et al, 2017). 

Luego del estudio del proceso de Análisis de las respuestas de las preguntas abiertas de la 

encuesta de satisfacción, se encuentra como hallazgos que inicialmente este proceso se realiza 

cuatro veces al año, tomando un tiempo aproximado de 80 horas distribuidas a lo largo de 

aproximados 15 días en total para analizar un volumen de comentarios de 4.000, desde este punto 

se plantea con los objetivos a continuación reducir el tiempo de análisis de comentarios y aumentar 

la capacidad de análisis de los mismos, esperando obtener como resultado un aumento en la 

eficiencia del proceso, mejorar la experiencia de los empleados involucrados en este proceso y 

contribuir en la transformación de la Vicepresidencia mediante el uso de nuevas tecnologías como 

es la Inteligencia Artificial. 

 
Para el desarrollo de este proyecto se hizo uso de la siguiente metodología: 

 

3.1 Fuentes de datos con información pertinente sobre el bienestar laboral, cultura e 

identidad corporativa. 

 
Contar con fuentes de datos clasificadas bajo un modelo de gobierno de la información es 

fundamental para el control y calidad de estas (Rodríguez et. al, 2019). 

 
3.1.1 Tipos de bases de datos de bienestar laboral, cultura e identidad de los empleados en 

Bancolombia. 

 
En Bancolombia, las bases de datos relacionadas con el bienestar laboral, cultura e 

identidad de los empleados son variadas y se dividen en diferentes tipos según la naturaleza de la 

información que almacenan y como se accede a ella (Bancolombia, 2022), entre las principales 

bases de datos relacionadas con bienestar, cultura e identidad laboral se tiene: 



 

 
 

• Base de datos de Recursos Humanos (RRHH) 

Almacena información sobre fundamental sobre los empleados, como datos 

personales, horario laboral y detalles de beneficios. 

• Base de datos de Formación y Desarrollo 

Registra información de programas, cursos y eventos de desarrollo profesional 

ofrecidos a los empleados, la cual puede ser crucial para el crecimiento de la 

identidad corporativa y la mejora del bienestar. 

• Base de datos de encuestas de Clima Laboral 

Registra los resultados de las encuestas periódicas de clima laboral que evalúan la 

satisfacción de los empleados y su percepción de la cultura y la identidad 

organizacional. 

 
3.1.2 Regulación sobre el manejo de la información en las bases de datos 

 
 

La información es un recurso valioso que puede utilizarse para fines diversos. 

En Colombia, el manejo de la información se encuentra regulado por una serie de normas que 

buscan garantizar el derecho a la protección de datos personales (Constitución Política de 

Colombia, 1991, Articulo 15), algunas de estas regulaciones son: 

• Ley de Habeas Data 

La Ley 1581 de 2012, conocida como Ley de Habeas Data, establece las 

normativas sobre protección de datos personales, que regula cómo se pueden, 

recopilar, almacenar, procesar y proteger los datos de clientes y empleados. 

• ISO 27001 

La norma ISO 27001 establece estándares internacionales para la gestión de 

la seguridad de la información (27001, 2022). 

• Cumplimiento de KYC (Conozca a su Cliente) 

Para prevenir el lavado de dinero y la financiación del terrorismo, los bancos 

están obligados a recopilar información detallada sobre sus clientes, la cual debe ser 



gestionada de manera segura y en cumplimiento con las regulaciones locales e 

internacionales (Rajput, V. U, 2013) 

 
3.2 Herramientas estadísticas y software de analítica para generar un modelo basado en el 

análisis de sentimientos. 

 
El uso de herramientas tecnológicas para la identificación de brechas en el bienestar laboral 

toma mayor fuerza y permite a las organizaciones tomar acciones para la retención efectiva del 

talento (Sowjanya et al, 2024). 

 
3.2.1 evaluación de alternativas para la construcción del modelo de análisis de sentimientos 

 
 

La selección de la herramienta estadística adecuada para el análisis de sentimientos depende de 

una serie de requisitos a cumplir, para una correcta implementación considerando factores como la 

infraestructura tecnológica existente y la escala de operación dentro de los sistemas de 

Bancolombia, en la Tabla 1 se presenta el resultado de análisis de criterios para la selección según 

la prueba realizada con aproximadamente 2.500 datos etiquetados con sentimientos de tipo 

Negativo (-1), Neutro (0) y Positivo (1) y las métricas arrojadas por cada modelo de entrenamiento 

en machine learning (Pedregosa, 2011). 

 
Los modelos evaluados son los propuestos por la librería scikit-learn y sus diferentes algoritmos 

(Machine Learning Con Python y scikit-learn, 2020) entre los cuales están: 

• Naive Bayes 

Muy utilizado y da grandes resultados cuando se usa para clasificación y análisis de 

texto. 

• Logistic Regression 

Es un clasificador lineal binario en donde la variable dependiente es categórica. 

• Árboles de decisión 

El uso de árboles de decisión es bueno para la extracción y clasificación de texto. 

• BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 

modelo de atención bidireccional basado en la arquitectura de Transformers. 



 

 

 

 

 

Herramienta / 

Etiqueta 

Naive Bayes Logistic 

Regression 

BERT Árboles de decisión 

f1-score 

-1 0.31 0.31 0.88 0.06 

0 0.60 0.59 0.73 0.27 

1 0.84 0.84 0.77 0.74 

accuracy 0.72 0.72 0.89 0.60 

Tabla 1 Resultados criterios de selección de herramienta para la construcción de modelo analítico de análisis de 

sentimientos. 

El f1-score es una métrica estadística usado comúnmente en entrenamiento de modelos de 

aprendizaje automático (Kuzhippallil et al, 2020) para evaluar el rendimiento de un algoritmo de 

clasificación, esta métrica combina la precisión y la exhaustividad en una sola medida (Dua et al, 

2019). 

La precisión se define como el número de verdaderos positivos divididos por la suma de 

verdaderos positivos y falsos positivos. Lo que traduce la capacidad de etiquetar correctamente las 

instancias positivas (Dua et al, 2019). 

La exhaustividad se define como el número de verdaderos positivos dividido por la suma 

de ellos y falsos negativos. Lo que habla de la habilidad del algoritmo para capturar todas las 

instancias positivas (Dua et al, 2019). 

A partir de los resultados obtenidos el modelo más balanceado y con un mayor porcentaje 

de precisión es el algoritmo de BERT con una precisión del 89%, es decir, aproximadamente, 8 de 

cada 10 comentarios son predichos correctamente en el sentimiento que expresan (Dua et al, 2019). 



3.3 Diseño de modelo analítico para interpretar sentimientos. 

Una vez se sabe cuál será el algoritmo que se usará para entrenar el modelo de análisis de 

sentimientos, en este caso un modelo BERT, se debe seleccionar uno acorde a nuestras 

necesidades específicas. 

3.3.1 características para implementación del algoritmo BERT a utilizar 

Basado en los estudios realizados (Chang et al., 2020; El-Geish, 2020; Gao et al., 2019; L. 

Su et al., 2019; Liu et al., 2019; Vinod et al., 2020; Yang et al., 2020; Zeng et al., 2020; Zhou et 

al., 2020) 

El funcionamiento de los modelos BERT cuenta con las siguientes características: 

• Es posible desarrollarlo usando los frameworks de PyTorch y TensorFlow. 

• Dependiendo de cuál de estos se utilice, se puede utilizar el lenguaje de programación 

C++ (Tensorflow) o Python (Tensorflow y PyToch). 

• Está dividido en una fase de preentrenamiento previo con grandes cantidades de datos sin 

etiquetar y un ajuste o afinamiento con datos etiquetados para la tarea especifica. 

En los artículos estudiados se confirma que mayormente se utiliza Python como lenguaje de 

programación junto con PyTorch (Bruke Mammo, Praveer Narwelkar, 2018). 

 

 
3.3.1 Recolección de datos para alimentar el modelo. 

En la exploración de las bases de datos de encuestas sobre cultura, bienestar laboral e 

identidad en Bancolombia, se recolectaron unos 15.000 datos para entrenar y evaluar el modelo 

etiquetados y codificados en las categorías de sentimientos que son: Positivos, Negativos y Neutros 

en una línea temporal entre el año 2021 y 2023, estos datos se almacenan en formato CSV en un 

archivo de Excel, para cargarlos desde allí con columnas Correo, Comentario, Sentimiento para 

leerlos. 

 
3.3.2 Preprocesamiento de los datos. 

Desde aquí se empieza a construir el modelo, el cual es preentrenado en un gran corpus de 

datos en este caso para el idioma español, usando una variación del modelo BERT original (Devlin 

et al., 2018). 

Los datos fueron tomados sin procesar, por lo que se construye una función por la cual 

pasaran los datos para remover todos los caracteres especiales, como tildes, acentos, guiones, etc. 

Para que estos no hagan ruido en el desempeño del modelo (Devlin et al., 2018). 



Una vez preparados los datos, se deben normalizar para que estos puedan ser procesados por el 

algoritmo del modelo teniendo algunas consideraciones, tales como: 

1. Agregar tokens especiales al inicio de cada comentario y al final de este. 

 
 

[SEP]: token especial que se agrega al final de cada oración. 

[CLS]: En tareas de clasificación de texto, se debe poner al inicio el token especial [CLS]. 

Un ejemplo de esto podría ser “[CLS] El bienestar de los empleados es importante [SEP]”. 

 
2. Se debe truncar y rellenar los comentarios a una extensión constante. 

 
 

Por lo general, las frases o comentarios tendrán diferentes longitudes, y dado que Bert tiene 

restricciones, todas las oraciones deben ser de la misma longitud y truncadas si superan el límite 

de Bert o rellenadas si son más cortas que la longitud que espera Bert. El número máximo de tokens 

que admite un modelo Bert es 512 tokens. El relleno (en los casos en que sea necesario) se hará 

con un token especial [PAD] (López Condori, et al., 2021). 

Un ejemplo de esto podría ser: 

“[CLS] El bienestar de los empleados es importante [SEP] [PAD] [PAD] [PAD] … [PAD]” 

rellenando el número de tokens restante con el token [PAD] hasta completar el número fijo de 

tokens que espera el modelo. 

3.3.3 construcción del modelo 

Luego de hacer la preparación de los datos, se realiza la construcción del modelo, se hace 

el cargue del modelo BERT pre entrenado y se ajusta junto a la capa para la tarea de análisis de 

sentimientos buscando prevenir el sobreajuste (López Condori, et al., 2021). Finalizando se debe 

convertir las etiquetas en una forma codificada para que puedan ser recibidas por el modelo, lo que 

permite obtener el modelo entrenado en comentarios con etiquetas Negativa, Neutra o Positiva 

prediciendo etiquetas para nuevos comentarios. 

La Figura 1 describe el flujo que sigue el modelo de análisis de sentimientos. 



 
 

Figura 1 Arquitectura del flujo del modelo de análisis de sentimientos, elaboración propia. 

3.3.4 Entrenamiento del modelo 

Es necesario definir algunos parámetros para realizar el entrenamiento del modelo, según 

la definición de BERT (Devlin et al., 2018), estos parámetros son: 

• Tamaño del lote (batch size) = 12 

• Tasa de aprendizaje (learning ratio) = 1e-4 

• Longitud de secuencia máxima = 125 

• Épocas (Epoch) = 3 

En la Figura 2 se observa el rendimiento del modelo en la etapa de entrenamiento. 
 

 

Figura 2 Métricas de desempeño del modelo durante el entrenamiento. 



4 Resultados 

El tamaño del set de datos utilizado para entrenar el modelo es de aproximadamente 15.000 

comentarios etiquetados con su respectivo sentimiento, de los cuales 4.695 son Neutros, 4.717 son 

Positivos y 4.762 son Negativos garantizando un correcto balanceo, es decir, que no haya más 

número de negativos o positivos o neutros que puedan sesgar al modelo. 

 

 
En la Tabla 2 se muestra los resultados obtenidos durante la validación del modelo para 

cada uno de los sentimientos en las métricas de F1-score y accuracy. 
 

 
 

Sentimiento Precision Recall f1-score 

Positivo 0.87 0.82 0.84 

Negativo 0.73 0.86 0.79 

Neutro 0.97 0.90 0.94 

accuracy 0.86 

Tabla 2 Métricas de desempeño del modelo entrenado 

 

 

En la Tabla 3 se muestra la matriz de confusión del modelo entrenado a partir de un set 

de datos de muestra nuevos, recolectados de la encuesta en el periodo del 2023. 
 

 Positivo Negativo Neutro support 

Positivo 27 6 0 33 

Negativo 3 24 1 28 

Neutro 1 3 38 42 

Tabla 3 Matriz de confusión modelo entrenado 

La columna support contiene el total de datos utilizados para realizar la validación del 

modelo con datos nuevos donde el porcentaje de confusión para cada tipo de sentimiento es bajo 

en proporción. 

A nivel del proceso directamente, se logra cumplir con la meta a través del desarrollo de 

los objetivos propuestos, inicialmente una disminución del tiempo de análisis de los comentarios 

de 80 horas aproximadas distribuidas en un intervalo de tiempo de 15 días, al igual que un aumento 

en la capacidad de procesamiento de análisis de comentarios, pudiendo a través del modelo 

propuesto ya entrenado analizar alrededor de 12.000 comentarios en un promedio de tiempo de 40 

minutos, categorizando los comentarios en su respectivo sentimiento, pudiendo alimentar un 

tablero de control en Excel con los resultados obtenidos, la figura 3 muestra el tablero construido 

a partir de los datos arrojados por el modelo, complementado con información demográfica de las 

respuestas. 



 
 

 
Figura 3 Resultados análisis de sentimientos por pregunta 

Para la prueba del modelo se le pasó las respuestas a la encuesta del año 2023 de los 

diferentes pulsos de esta, respuestas con las que no tuvo interacción durante el entrenamiento el 

modelo, obteniendo los siguientes resultados: 

Carga: ¿Mi carga de trabajo corresponde con el tiempo que dispongo para realizarla? 

Positivo: 58% 

Neutro: 12% 

Negativo: 30% 

Armonía: ¿En esta organización es posible tener armonía entre lo personal y lo laboral? 

Positivo: 87% 

Neutro: 6% 

Negativo: 7% 

Estrés: ¿Cómo calificarías el nivel de estrés que sientes en tu trabajo? 

Positivo: 12% 

Neutro: 39% 

Negativo: 49% 

Se aprecia que el modelo predice contextualmente para cada pregunta de forma muy 

acertada según el análisis de las antropólogas encargadas del proceso, generando información 

valiosa para las demás fases del proceso de análisis de respuestas a la encuesta. 



5 Análisis 

En la Tabla 2 vemos que la precisión en los comentarios negativos es menor a la precisión 

para los comentarios positivos y neutros, sin embargo, el porcentaje de precisión sigue estando por 

encima del 70% lo que comparado con los resultados de los demás modelos en general sigue siendo 

muy bueno. 

 
En la Tabla 3 en la Matriz de Confusión se analiza la precisión del modelo para predecir 

correctamente donde se le pasan 33 comentarios positivos, de los cuales logra predecir 

correctamente 27, donde confunde 6 como negativos y 0 como neutros, para los negativos confunde 

4 comentarios, 3 como positivos y 1 como neutro vemos que en general hay un porcentaje de 

mejora en los resultados obtenidos. 

 
Los tiempos de ejecución del modelo entrenado hablan de las capacidades que tiene el 

mismo, dado que se logra procesar aproximadamente 4.000 comentarios en un promedio de 12 

minutos. 

En la figura 4 se muestran resultados de sentimientos para la pregunta de estrés visto por Niveles 

de Cargo y Equipos Comerciales y Administrativos. 

 

Figura 4 Sentimientos estrés por Red y Nivel de Cargo. 

 
 

Vemos que para los equipos administrativos o fuera de la red de sucursales los sentimientos 

negativos se agrupan mayormente en los cargos de nivel profesional, y para los cargos Comerciales 

o de la red de sucursales  los sentimientos negativos se agrupan mayormente en los cargos 



Operativos. Lo que permite empezar a tener grupos focalizados para intervenir a partir de 

estrategias frente al bienestar laboral desde el estrés y la cultura. 



6 Conclusiones 

En el contexto de la constante evolución de los entornos laborales y la importancia crucial que 

se otorga al bienestar, la cultura corporativa y la identidad organizacional entre las principales 

conclusiones durante el desarrollo del proyecto se tienen: 

• En la fase de análisis de fuentes de datos se logró identificar una variedad de información 

relevante para comprender el estado actual del bienestar laboral, generando una base sólida 

sobre la cultura organizacional y la identidad corporativa desde cómo se comporta la cultura 

en los diferentes países donde tiene presencia Bancolombia, hasta las fuentes de 

información de empleados, su gobierno y disposición en la Vicepresidencia de Talento y 

Cultura. 

• La identificación de herramientas estadísticas y software de analítica específicos fue un 

paso crucial en el proceso. Al seleccionar las herramientas adecuadas desde los algoritmos 

de Machine Learning y estadística como Bert, Logistic Regression, Neivy Bayes, Arboles 

de decisión, estableció la infraestructura necesaria para la creación del modelo de análisis 

de sentimientos usando métricas de medición estándares como la accuracy y el F1-Score. 

Esto allana el camino para una toma de decisiones más informada en la gestión del bienestar 

laboral. 

• En la fase de diseño del modelo analítico para interpretar sentimientos en las respuestas 

recopiladas de la encuesta #YTúQuéDices, se creó una herramienta valiosa para evaluar la 

percepción de los empleados sobre cultura y bienestar laboral. Este modelo proporcionó 

insights profundos, permitiendo al equipo de antropología abordar áreas específicas de 

mejora basadas en las opiniones y experiencias de los empleados a partir de la identificación 

de focos de intervención usando el modelo, lo que generó reducciones en el tiempo de 

análisis y aumento en la capacidad de procesamiento por encuesta en un aproximado del 

90% del tiempo pasando de 80 horas de procesamiento a aproximadamente 1 hora de 

procesamiento. 
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