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Resumen

El presente trabajo de grado aborda el andlisis de sentimientos en las PQRS de
clientes industriales de Vanti S.A. E.S.P., ante la necesidad de transformar informacion
textual no estructurada en insumos utiles para la toma de decisiones. Como punto de
partida, se identifica que la gestion de estas comunicaciones se realiza de forma manual, lo
que dificulta su analisis oportuno y limita la generacién de valor a partir de los datos.

El objetivo del estudio fue desarrollar un modelo de procesamiento de lenguaje
natural capaz de clasificar los textos en categorias de sentimiento (positivo, negativo y
neutro). Para ello, se implement6 una metodologia cuantitativa que incluyé exploracion de
datos, limpieza y preprocesamiento, construccion de la variable objetivo mediante un
enfoque hibrido (VADER, diccionarios y reglas heuristicas), vectorizacion TF-IDF y
entrenamiento de modelos de machine learning.

Los resultados evidenciaron que el modelo Linear SVM present6 el mejor
desempefio, destacandose en métricas como F1-score macro y estabilidad en validacion
cruzada. En conclusion, el modelo desarrollado constituye una herramienta viable para la
clasificacion de PQRS, aportando valor en la identificacion de casos criticos y en la
generacion de informacion estratégica para la organizacion.

Palabras clave: Machine learning, analisis de sentimientos, PQRS, servicio al

cliente, decisiones estratégicas.
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Abstract

This master’s thesis addresses sentiment analysis in PQRS (Petitions, Complaints,
Claims, and Suggestions) submitted by industrial clients of Vanti S.A. E.S.P., in response
to the need to transform unstructured textual information into useful inputs for decision-
making. As a starting point, it was identified that the management of these
communications is carried out manually, which hinders timely analysis and limits the
generation of value from the data.

The objective of the study was to develop a natural language processing model
capable of classifying texts into sentiment categories (positive, negative, and neutral). To
achieve this, a quantitative methodology was implemented, including data exploration,
cleaning and preprocessing, construction of the target variable through a hybrid approach
(VADER, dictionaries, and heuristic rules), TF-IDF vectorization, and machine learning
model training.

The results showed that the Linear SVM model achieved the best performance,
standing out in metrics such as macro F1-score and cross-validation stability. In
conclusion, the developed model represents a viable tool for PQRS classification,
providing value in the identification of critical cases and in the generation of strategic
information for the organization.

Keywords: Machine learning, sentiment analysis, PQRS, customer service, strategic

decision-making
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Introduccion

Debido al contexto social, politico y econdmico por el cual pasa Colombia
actualmente, las empresas en el sector de servicios publicos se ven expuestas a un nimero
creciente de desafios relacionados con la gestion de clientes. Estas empresas estan
reguladas por normas que exigen responder con oportunidad a las peticiones, quejas,
reclamos y sugerencias (PQRS) de los usuarios (Congreso de la Republica, 2015). En este
entorno, la calidad del servicio al cliente ya no se define sélo por el cumplimiento técnico
del suministro, sino también por la capacidad institucional para procesar la
retroalimentacion ciudadana, detectar insatisfacciones y reaccionar proactivamente.

Vanti S.A. ESP es una de estas empresas, en este momento es referente y lider en
el sector energético de Colombia, se dedica a la distribucion y comercializacion de gas
natural, tiene una cobertura que se extiende a 105 municipios del pais, sus redes se
encuentran concentradas en Bogota, Cundinamarca, Boyaca, Santander y una parte del
departamento del Cesar. Al prestar un servicio publico esencial, esta obligada a atender los
derechos de los usuarios, pero también a gestionar la percepcion de sus clientes para evitar
pérdidas reputacionales y mejorar la eficiencia interna. Lo anterior como parte de una
estrategia interna basada en la importancia de la relacion con los clientes como un factor
estratégico clave, en el que la principal fuente de informacion se recibe en las PQRS ya
que de ellas se obtienen datos sobre la calidad percibida del servicio, las deficiencias

operativas y las expectativas no atendidas.
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La empresa al atender en promedio dos mil de PQRS mensuales se enfrenta
principalmente a tres retos, el primero es la cantidad elevada de mensajes y solicitudes, el
segundo la heterogeneidad del lenguaje (no todas las personas se expresan ni se hacen
entender de igual manera) y por ultimo la subjetividad inherente al anélisis manual que
depende del criterio del analista. En consecuencia, gran parte del esfuerzo se centra en el
analisis cuantitativo, por ejemplo, al intentar resolver preguntas sobre el nimero de
incidencias que se tienen con los clientes o el porcentaje de cuantas de ellas proceden y
cuales no, entre otras. Otro reto importante se presenta con el analisis cualitativo, en el
cual la revision de los comentarios se genera de manera manual, lo que representa una
carga operativa para los analistas encargados de la gestion de PQRS. En estos momentos,
la lectura, interpretacion y clasificacion de una muestra representativa de solicitudes
requiere en promedio, dos horas de trabajo por dia, lo que dificulta realizar anélisis
oportunos y limita la capacidad de respuesta frente a situaciones criticas que podrian
afectar la experiencia del cliente.

La problematica que se trabajara durante el desarrollo del presente proyecto de
intervencion empresarial surge a raiz de la sobrecarga de informacion en los sistemas de
gestion de PQRS de Vanti, lo cual, estratégicamente hablando, genera una pérdida de
oportunidades de competitividad dada la relacion directa que tiene la satisfaccion del
cliente con el cierre y prolongacién en el tiempo de contratos de suministro, distribucion y

comercializacion de gas, especialmente para clientes industriales.
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Para atender retos como los mencionados anteriormente, en un contexto de
desarrollo informatico lleno de avances, ha sido posible generar herramientas de
clasificacion por medio de modelos de aprendizaje automatico (machine Learning), con
estos ya es posible hacer analisis semanticos y reconocimiento de sentimientos en grandes
volumenes de texto no estructurado. Estas técnicas han sido aplicadas en sectores como
redes sociales, atencion al cliente, salud e instituciones publicas (Uribe, 2023).

Actualmente en Vanti el manejo del analisis cualitativo de las PQRS de clientes
industriales depende en gran medida de la revision manual por parte de analistas, con lo
cual en ocasiones se presenta baja escalabilidad, limitando la capacidad estratégica para
dirigir mejoras de servicio. Lo anterior deriva la siguiente pregunta de investigacion jPor
medio de la aplicacion de técnicas de procesamiento de lenguaje natural se puede hacer un
sistema de analisis de sentimientos aplicable a la base de PQRS recibida en la
vicepresidencia Grandes Clientes? lo anterior con el objetivo de apoyar la gestion y mejora
del servicio al cliente con esto el proceso de analisis pasaria de dos horas a realizarse
inmediatamente al recibir las PQRS.

Ahora bien, es importante hacer la claridad que la implementacion de modelos de
analisis de sentimientos, para este proyecto se plantea como un complemento al trabajo
humano, orientado a mejorar la eficiencia y capacidad de respuesta del area, su intencion
no es reemplazar el criterio ni la experiencia de los analistas encargados de la gestion de

PQRS. Por el contrario, busca funcionar como una herramienta de apoyo para facilitar la
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priorizacion de casos y fortalecer la toma de decisiones a partir de los datos generados por
los clientes.

Para abordar la pregunta de investigacion planteada, el presente documento esté
disefiado con una serie de capitulos, los cuales inician con un marco institucional que
incluye la descripcion de la empresa en la que se desarrolla el proyecto, seguido del marco
de referencia en el cual se exponen los fundamentos teoricos relacionados con el
procesamiento de lenguaje natural, aprendizaje automatico, analisis de sentimientos, asi
como casos de aplicacion en gestion de PQRS o atencion al cliente. Adicional, se trabaja
un disenio metodoldgico el cual describe el enfoque de la investigacion y las fases que
permiten alcanzar los objetivos planteados, metodologia de la investigacion.

Posteriormente se abordara en el diagnostico organizacional en el que se presenta
el analisis exploratorio y estadistico de los datos, incluyendo la caracterizacion del
conjunto de informacion, la calidad de los datos y los principales hallazgos relevantes para
el problema. En consecuencia, se continua con el plan de intervencion, en el que se
desarrolla la construccion y evaluacion de modelos de clasificacion de sentimientos, la
seleccion del modelo 6ptimo y su implementacion. Finalmente se presentan las principales
conclusiones del estudio y recomendaciones para su implementacion y futuras lineas de

investigacion.
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Objetivos

Objetivo general

Desarrollar y evaluar un modelo de Procesamiento de Lenguaje Natural aplicado a

la base de PQRS de los clientes industriales de la vicepresidencia de Grandes Clientes de

Vanti S.A. E.S.P., con el fin de generar andlisis de sentimientos que apoyen la gestion y la

toma de decisiones estratégicas.

Objetivos especificos

Construir un marco teodrico en el area de Ciencia de Datos, con énfasis en modelos
de Procesamiento de Lenguaje Natural y andlisis de sentimientos aplicados a la
gestion de PQRS.

Realizar un diagnostico del proceso de gestion de PQRS en la vicepresidencia de
grandes clientes, evaluando los procedimientos actuales de andlisis de informacion
y las oportunidades de incorporacion de modelos de Procesamiento de Lenguaje
Natural.

Disefiar, construir y evaluar un modelo de Procesamiento de Lenguaje Natural para
el andlisis automatizado de sentimientos en las PQRS, utilizando métricas de
desempefio que permitan validar su efectividad.

Elaborar un plan para la implementacion del modelo de andlisis de sentimientos
seleccionado, definiendo los lineamientos técnicos, operativos y tecnologicos

necesarios para su integracion en el proceso de gestion de PQRS.
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Justificacion

En la era digital, las organizaciones enfrentan el desafio de gestionar grandes
volumenes de datos generados a través de multiples canales de comunicacion.
Particularmente, las empresas de servicios publicos como Vanti S.A. ESP reciben
diariamente numerosas Peticiones, Quejas, Reclamos y Sugerencias (PQRS) de sus
clientes industriales, las cuales contienen informacion valiosa sobre la percepcion y
satisfaccion del cliente, lo que las convierten en una fuente invaluable de informacion para
comprender las percepciones, identificar deficiencias en el servicio y orientar estrategias
de mejora continua.

Al mirarlo bajo una 6ptica normativa, en Colombia, la Ley 142 de 1994 y la Ley
1755 de 2015 establecen la obligacion de garantizar un servicio eficiente y transparente en
la atencion al usuario, reconociendo este proceso como un derecho fundamental y un
mecanismo de participacion ciudadana (Congreso de la Republica, 1994, 2015). Bajo este
contexto, Vanti S.A. ESP al ser una de las empresas lideres en la distribucion y
comercializacion de gas natural en Colombia, enfrenta el desafio de procesar y responder
de manera eficiente un alto volumen de PQRS, especialmente en el segmento de clientes
industriales debido a que ellos al tener procesos productivos dependientes del suministro

energético, demandan respuestas rapidas, consistentes y con altos estandares de calidad.
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En la Figura 1 se presenta la evolucion del nimero de PQRS recibidas por Vanti en
el segmento industrial entre 2022 y julio de 2025. En donde se evidencia que la atencion
de PQRS ha adquirido una relevancia creciente en los ultimos afios.

Figura 1

Variacion mensual en el numero de contactos
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o

—200

—400

2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07 2025-01 2025-07
Mes

Nota: Adaptada de datos internos de Vanti S.A. ESP (2025). Informacion

confidencial.

Como se observa, la tendencia muestra un incremento sostenido en el volumen de
contactos, alcanzando en febrero de 2025 el mayor registro del periodo analizado. Este
aumento refleja, por un lado, una mayor participacion y exigencia de los clientes, y por
otro, el desafio de la compafia para gestionar de manera eficiente grandes volumenes de
informacion textual. La gestion manual, aunque necesaria, resulta insuficiente para
analizar de manera 4gil y objetiva los sentimientos y percepciones expresadas en estos

comentarios.
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Ahora bien, teniendo en cuenta que se estd presentando este incremento, es
importante entender el porcentaje de participacion por tipo de PQRS, en la figura 2 se
presenta la evolucion mensual en un periodo comprendido entre enero del 2022 y agosto
de 2025.

Figura 2

Porcentaje de participacion por tipo de PORS (2022-2025)
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Nota: Adaptada de datos internos de Vanti S.A. ESP (2025). Informacion
confidencial.

Como se observa en la figura 2 las peticiones fueron el tipo de contacto
predominante durante gran parte del periodo analizado, con valores entre el 50% y el 65%.
Sin embargo, a partir del 2024 se observa un aumento progresivo en las solicitudes, tanto
que sobre el segundo semestre casi las igualan y a comienzos del 2025 estuvieron por

encima unos meses. En contrate, las quejas mantienen una participaciéon menor pero
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estable, mientas que los recursos registran un crecimiento puntual al final del periodo,
reflejando un niamero reducido de casos que escalan a instancias de revision formal.

La relacion entre peticiones y solicitudes puede reflejarse como cambio en la
relacion con los clientes y sus necesidades, ya que ahora no solo piden informacion o
aclaraciones, sino que inician gestiones mas concretas y operativas. Por su parte, la
estabilidad de las quejas indica que, aunque persisten manifestaciones de inconformidad,
la empresa ha logrado contener su crecimiento pese al aumento general del volumen de
contactos. El repunte de los recursos hacia el 2025 se relaciona al seguimiento particular
de algunos casos que han requerido revision mas puntual.

Otro factor clave de analisis corresponde a la forma en que histéricamente las
personas se han comunicado con la empresa, en la figura 3 se observa la evolucion
mensual entre enero de 2022 y agosto de 2025 en donde se evidencia el paso de una
atencion totalmente asistida, en la que todos los contactos con la empresa requerian la
intervencion directa del personal, a una autogestionada digitalmente, en la cual se dio la

oportunidad a los usuarios de resolver sus solicitudes de manera independiente.
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Figura 3

Porcentaje de participacion mensual por tipo de contactabilidad (2022-2025)
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Nota: Adaptada de datos internos de Vanti S.A. ESP (2025). Informacion

confidencial.

El comportamiento mostrado en la grafica refleja una transformacion digital
significativa en la gestion del servicio al cliente en la vicepresidencia de Grandes Clientes
de Vanti, orientada hacia la eficiencia y autonomia del usuario. Mientras que en 2022 y
2023 la atencion dependia completamente de canales asistidos, en 2024 emerge un modelo
orientado hacia la autogestion. Este cambio es un reflejo de los esfuerzos realizados para la
adopcion de nuevas plataformas digitales y como la preferencia por parte de los clientes
hacia el uso de herramientas mas agiles y disponibles en cualquier momento. No obstante,
el incremento de interacciones digitales también trae consigo nuevos retos como el de
comprender y analizar automaticamente el sentimiento y la percepcion del usuario en estos

canales masivos.



26

Desarrollo de modelos de procesamiento de lenguaje natural para el
analisis de sentimientos de PQRS de clientes industriales de Vanti S.A.

ESP

Frente a este contexto, la presente investigacion y plan de accion propone el uso
del procesamiento de lenguaje natural mediante las técnicas de machine learning para la
automatizacion del analisis de sentimientos en las PQRS de clientes industriales.
Entiéndase analisis de sentimientos, como una técnica del procesamiento de lenguaje
natural (PLN), que permite interpretar y clasificar las emociones expresadas en textos,
facilitando la comprension de las necesidades y expectativas de los usuarios (IBM, s.f.).
Para autores como Xander Gelbuks, la implementacion de modelos de analisis en la
gestion de PQRS puede mejorar significativamente la calidad del servicio al cliente, al
permitir respuestas mas empaticas y personalizadas (e-Contact, 2025). Ademas, el uso de
PLN en la automatizacion del andlisis de PQRS contribuye a una gestion mas eficiente y
oportuna de las solicitudes, optimizando los recursos humanos y tecnoldgicos de la
empresa (Verhoef et al., 2021). Esto es especialmente relevante en el contexto actual,
donde la rapidez y precision en la atencion al cliente son factores clave para la
competitividad. Por lo tanto, desarrollar modelos de procesamiento de lenguaje natural
para el analisis de sentimientos de PQRS en Vanti S.A. ESP no solo responde a una
necesidad organizacional, sino que también contribuye al avance del conocimiento en la

aplicacion de tecnologias inteligentes en la gestion empresarial.
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Marco Institucional

Para comprender el contexto en el cual el presente proyecto se desarrollara es
importante presentar y entender el marco institucional de la empresa en donde se va a
llevar a cabo. Por lo cual, el siguiente apartado tiene como propdsito ofrecer una vision
estructurada de la empresa Vanti S.A. ESP, destacando su enfoque estratégico, su mision y
vision organizacional, asi como los principales aspectos operativos que la caracterizan en
el sector energético. Asimismo, se expondran los segmentos de mercado a los que atiende
y las lineas de negocio emergentes que actualmente desarrolla.

Posteriormente, se va a profundizar especificamente en la vicepresidencia de
grandes clientes ya que es alli donde tendré lugar la ejecucion del proyecto, detallando su
estructura, funciones y alcance en términos de cobertura y gestion de negocios, con el fin

de evidenciar la pertinencia y aplicabilidad del proyecto.
Valores corporativos

Quienes somos

Somos lideres en el negocio de distribucién y comercializacion de gas natural en
Colombia para los segmentos residencial, comercial, institucional, industrial y vehicular.
Igualmente desarrollamos productos y servicios de valor agregado para nuestros clientes

(Grupo Vanti, s.f.).
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Mision

Distribuimos y comercializamos gas natural y otros servicios que generan avance,
experiencias valiosas, impulsan el desarrollo de los sectores y mejoran la calidad de vida
de las comunidades en las que operamos (Grupo Vanti, s.f.).
Vision

Ser lideres en Colombia en ofrecer diversas soluciones energéticas y servicios
sostenibles de facil acceso distinguiéndonos por nuestro actuar responsable, excelencia

operacional, servicio y pasion por nuestros clientes (Grupo Vanti, s.f.).

Cobertura en el pais

Vanti S.A. ESP es una empresa lider en el sector energético de Colombia dedicada
a la distribucidon y comercializacion de gas natural. Estd ubicada en 105 municipios del
pais, es importante destacar que su presencia geografica esta limitada a ciertas regiones de
Colombia, debido a que sus redes de distribucion de gas no estan extendidas a todo el
territorio nacional. Actualmente, estas redes se encuentran concentradas en Bogota,
Cundinamarca, Boyacd, Santander y una parte del departamento del Cesar. En la siguiente

figura se muestra en detalle los lugares de cobertura de Vanti.
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Figura 4

Cobertura de Vanti en el territorio nacional
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Nota: Adaptada de datos internos de Vanti S.A. ESP (2025). Informacion

confidencial.

En la figura se observan los departamentos y los municipios en detalle en donde
tiene presencia en el territorio nacional. La empresa esta organizada en filiales segtn la
distribucién de municipios en donde opera, como muestra la imagen, esta Gas Natural Sa
esp que trabaja en Bogota y sus alrededores; Gas natural cundiboyacense que estd ubicada
en 58 municipios de Cundinamarca y Boyacé; Gas Oriente, que estd ubicada en Santander
y atiende ciudades como Bucaramanga y Barrancabermeja; Gas Nacer, la cual esta ubicada

en el departamento del Cesar (Vanti S.A. E.S.P., 2022).
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Estructura Organizacional

Dentro de su estructura organizacional, Vanti se divide en varias vicepresidencias
estratégicas que gestionan las diferentes areas del negocio, entre ellas: Hogar y Comercio,
Grandes Clientes, Estrategia y Finanzas, Tecnologia, Asuntos Legales y la Vicepresidencia
Técnica. Para esta ocasion, el enfoque estara en la Vicepresidencia de Grandes Clientes, ya
que es precisamente en esta area donde se desarrollaré el proyecto que busca analizar el
impacto y las oportunidades en el servicio a los clientes industriales que consumen grandes
cantidades de gas para realizar sus operaciones en sectores como construccion,
manufactura, vidrio, alimentos y bebidas, entre otras (Vanti S.A. E.S.P., 2022).

La vicepresidencia grandes clientes esta conformada por tres principales
direcciones, las cuales son: industrias, movilidad y soluciones energéticas. Y dos de apoyo
que son servicio y experiencia y Cas. A continuacion, se muestra una caracterizacion de

los clientes que atiende cada unidad de negocio.

Caracterizacion de clientes

Mercado grandes comercios e instituciones

Son clientes de caracter publico o privado de la mediana y gran empresa en el
sector terciario de nuestra economia, que tienen varios puntos de suministro o cuentas de
servicio con Vanti. Sus consumos de gas natural no superan los 74.500 m? / mes (100

KPCD). Entre las actividades econdmicas encontramos entidades publicas y oficiales,
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clinicas, colegios publicos y privados, universidades, hoteles, plazas de mercado y clubes
de recreacion y grandes superficies (Vanti S.A. E.S.P., 2022).
Mercado clientes regulados

Son clientes de caracter privado en los sectores primario y secundario de nuestra
economia, los principales sectores donde mas se ubican estos clientes son agricola,
alimentos y bebidas, automotriz, plasticos, ceramica, vidrios, ladrilleras, entre otros. Estos
clientes cuentan con varios puntos de suministro o cuentas de servicio con Vanti sus
consumos de gas natural 3.000 a 74.500 m* / mes (100.000 KPCD) (Vanti S.A. E.S.P.,

2022).

Mercado clientes no regulados

Son clientes de caracter publico o privado en los sectores primario y secundario de
nuestra economia, que tienen un régimen tarifario especial y negociado por volumen de
consumo con Vanti. Su actividad comercial o manufacturera tiene influencia a nivel
nacional o de ciudad y sus consumos de gas natural son superiores a los 74.500 m? / mes
(100 KPCD). Entre los sectores que mas clientes concentran son petroleos, quimicos,
ladrilleras, construccion, automotriz, manufactura y alimentos y bebidas (Vanti S.A.

E.S.P., 2022).
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Mercado de movilidad

Son estaciones de servicio que prestan el servicio de tanqueo con gas natural
vehicular a automdviles o camiones. También se trabaja con la conversion a gas de
vehiculos de gasolina y la negociacion con marcas de camiones para la fabricacion de

vehiculos dedicados al gas natural.
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Marco de Referencia

Analisis bibliométrico

Para comprender de manera mas profunda la evolucion del conocimiento y las
tendencias de investigacion asociadas al machine learning y al procesamiento de lenguaje
natural, se realizd un analisis bibliométrico. Con él se busco examinar de forma
cuantitativa, la produccion cientifica y/o académica existente y evolucion temporal de las
publicaciones relevantes.

Para este ejercicio, se utilizo como fuente de investigacion la base de datos de
Scopus, en ella, la cadena de busqueda se realizo con las palabras clave en ingles ya que en
esta biblioteca la mayoria de produccion cientifica fuerte esta indexada en este idioma,
estas palabras utilizadas fueron “Natural Language Processing” o “Sentiment Analysis” o
“Opinion Mining”, publicadas entre el 2009 y el 2027. En cuanto al tipo de documento no
se discrimind en la busqueda, es decir, se buscé en articulos, conferencias, revistas y
libros, entre otros.

En el andlisis de la extraccion de la data, lo primero que se observa es el desarrollo
histérico que han tenido las publicaciones sobre estos temas, en la figura 5 se muestra este

comportamiento desde el 2019 al 2026.
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Figura 5
Cantidad de documentos sobre PNL y ML por aiio
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Nota. Elaboracion propia a partir de datos recuperados de Scopus (2026).

La figura 5 muestra un crecimiento exponencial a partir del 2011 en el desarrollo
de documentos y publicaciones sobre el procesamiento de lenguaje natural y machine
learning, este aumento podria estar asociado al desarrollo de nuevas metodologias, avances
tecnoldgicos o a un interés creciente de la comunidad cientifica por el tema. El crecimiento
alcanza el punto maximo en el 2023 con cerca de 125 documentos.

Posteriormente, se identifica una tendencia a la baja en el nimero de documentos
publicados en el 2024 el cual alcanza cifras cercanas a las manejadas en el 2019 y 2020,
esta disminucion puede interpretarse como una sefial de saturacion del campo, cambios en
las prioridades de investigacion, o como el efecto de proyecciones incompletas para afos

futuros. En conclusion, el analisis temporal revela una dindmica maduracion de un campo
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de investigacion que pasé de ser incipiente a experimentar un notable auge, para luego
mostrar una moderacion en su crecimiento.

Ahora bien, es importante entender cudles son los tipos documentos que a lo largo
del transcurrir temporal que ya se analiz6 previamente, han tenido més concurrencia de
publicacion, en la figura 6 se muestra una grafica de torta en donde se evidencia este
comportamiento.

Figura 6
Distribucion de los tipos de documentos publicados sobre PLN y ML
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Nota. Elaboracion propia a partir de datos recuperados de Scopus (2026).

En la figura 6 se observa que la mayor parte de la produccion cientifica
corresponde a conferencias, los cuales representan el 61% del total de publicaciones. Este
comportamiento es un reflejo del desarrollo histérico en donde en donde gran parte de los

avances y desarrollos se difunden inicialmente en congresos y eventos cientificos
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especializados. En segundo lugar, los articulos cientificos representan el 30% lo que
demuestra que una proporcion importante de las investigaciones ha alcanzado niveles de
madurez suficientes para ser publicadas en revistas académicas indexadas. Asimismo, se
identifican otros tipos de documentos con menor participacion, como capitulos de libro (5
%), revisiones bibliograficas (3%) entre otros, los cuales complementan la produccion
académica del area.

A continuacion, la figura 7, realizada con la herramienta VOSviewer, muestra una
red de coocurrencia de palabras clave en investigaciones sobre procesamiento de lenguaje
natural, analisis de sentimientos y mineria de opiniones, a partir del analisis bibliométrico
realizado en Scopus.

Figura 7

Red de concurrencia de palabras clave en investigaciones sobre PLN y ML
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Nota. Figura generada en VOSviewer con datos exportados de Scopus (2026).
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En la figura 7 se observa que los términos con mayor relevancia y frecuencia
dentro de la red corresponden a “sentiment analysis”, “natural language processing”,
“opinion mining” y “data mining”, los cuales se ubican en la zona central del mapa. La
proximidad entre los nodos y la cantidad de conexiones refleja una fuerte relacion entre el
analisis de sentimientos y las técnicas de procesamiento de texto. En la imagen también se
puede observar la concentracion de clasteres, se evidencia uno relacionado con tematicas
de machine learning, en este aparecen términos como “support vector machines”,

b3

“decision trees”, “naive bayes” y “logistic regression”. Otro cluster se orienta hacia
enfoques mas recientes asociados con “deep learning”, “neural networks”, “transformer
models” y “embeddings”.

También se identifican aplicaciones frecuentes del analisis de sentimientos en
contextos como redes sociales, experiencia del cliente, mineria de opiniones y analisis de
productos y servicios. Esto demuestra que la investigacién en procesamiento de lenguaje
natural posee un caracter interdisciplinario y una amplia aplicabilidad en escenarios
organizacionales y de analisis de comportamiento.

En conjunto, este analisis bibliométrico permiti6 identificar que el analisis de
sentimientos y el procesamiento de lenguaje natural representan lineas de investigacion

con crecimiento sostenido en los ultimos afios, especialmente en contextos relacionados

con atencion al cliente y andlisis de texto. Asimismo, permitio reconocer las técnicas y
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modelos més utilizados en la literatura, lo cual sirvié como apoyo para la seleccion
metodologica implementada en el presente proyecto.

Luego de los hallazgos encontrados en el analisis bibliografico, se procedera a
exponer la fundamentacion tedrica que respalda este trabajo. En esta seccion se
presentaran los conceptos clave, modelos y teorias que explican y sostienen la
investigacion, permitiendo enmarcar el proyecto dentro de un cuerpo teérico solido y

pertinente.

Fundamentacion teorica

La comunidad cientifica en los ultimos afios ha generado un sistema de reglas de
procesamiento de algoritmos con el fin de ayudar a los computadores a comprender y
manipular el lenguaje humano para cerrar la brecha entre la comunicacion humana y el
entendimiento de estas maquinas (Pineda, 2021), uno de estos esfuerzos se centra en la
clasificacion de textos, ubicandolos como positivos, negativos o neutros para tratar de
entender el grado de favorabilidad con el cual las personas buscan calificar cualquier tema
que estén tratando, a esto se le conoce como “andlisis de sentimientos”. Este hace parte de
una rama de la inteligencia artificial que propende por la interaccion lingliistica entre los
humanos y las computadoras mediante procesos que permiten interpretar, procesar y
generar lenguaje como si se tratara de una persona, esta rama se conoce como

Procesamiento del lenguaje natural (Stryker & Holdsworth, 2024).
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Representacion textual y transformacion de datos

El objetivo de la investigacion del lenguaje natural es crear una maquina que sea
capaz de dominar el lenguaje escrito y hablado, sin embargo, al ser un objetivo demasiado
amplio, los esfuerzos de los investigadores se centran en tareas mas especificas como la
clasificacion de textos, la traduccion, la creacion de resimenes, las respuestas a preguntas,
entre otras. (Géron, 2023).

Es necesario resaltar que para lograr el cumplimiento de estas tareas especificas el
PLN se estructura en etapas complementarias. En primer lugar, se requiere una
representacion adecuada del texto, ya que los algoritmos o modelos de aprendizaje
automatico no pueden procesar directamente datos en lenguaje natural, estos requieren de
técnicas con las cuales se generan las transformaciones de palabras para permitir capturar
relaciones semanticas.

Una de las principales técnicas de vectorizacion para transformar texto en
representaciones numeéricas que puedan ser interpretadas por modelos de machine learning
es la TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency). Su funcionamiento se
basa en la asignacion de peso a cada término segun su frecuencia dentro de un documento
y su nivel de relevancia respecto al conjunto total de documentos analizados. De esta
manera, las palabras que aparecen con frecuencia en un texto especifico, pero que no son
comunes en todos los documentos, reciben una mayor ponderacion, permitiendo identificar

términos con mayor capacidad discriminativa (Ramos, 2003).
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Redes neuronales aplicadas al procesamiento de lenguaje natural

Otro de los algoritmos mas representativos en esta fase previa a los modelos de
clasificacion son las redes neuronales, existen varios tipos de ellas, pero en general todas
tratan de conjuntos de neuronas conectadas entre si para conseguir un resultado, se asimila
al comportamiento de redes que hacen parte del cerebro humano las cuales cuentan con
entradas y salidas de estimulos y respuestas, para el caso de los modelos aprendizaje
automatico la entrada corresponde con la cantidad de caracteristicas del conjunto de datos,
y el nimero de neuronas de salida se correspondera con las distintas clases que tiene el
problema (Pineda, 2021).

Una de las redes mas utilizadas son redes neuronales recurrentes (RNN), su
caracteristica principal incluye realimentacion entre sus neuronas, con lo cual pueden
recordar las salidas en momentos anteriores y utilizarlas como insumo para alimentar
nuevas entradas, con lo cual resuelve problemas como series temporales, reconocimientos
de voz, traduccion de lenguajes y andlisis de sentimientos, entre otros donde el elemento
que se desea predecir depende de elementos anteriores los cuales mantienen una secuencia
(Pineda, 2021).

Otro tipo de red neuronal importante para el PLN se trata de una arquitectura
llamada LSTM (memoria a larga a corto plazo), que permite guardar informacion por
mucho mas tiempo ya que cuenta con celdas donde se almacena datos tanto a corto como a

largo plazo. Las celdas LSTM al almacenar informacion permiten realizar operaciones
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como leer datos o borrarlos dependiendo de la importancia y la relevancia que estos tengan
(Minaee et al., 2021).

Ahora bien, es importante aclarar que las dos arquitecturas mencionadas
anteriormente no fueron implementadas en el presente proyecto, sin embargo, su inclusion
en el marco teorico tiene como propdsito presentar referentes relevantes para

contextualizar la evolucion de este tipo de soluciones.

Modelos supervisados para clasificacion de texto

Una vez que el texto ha sido transformado en representaciones numéricas, se
emplean diversos algoritmos de aprendizaje supervisado tales como Naive Bayes,
regresion logistica, maquinas de soporte vectorial lineales (Linear SVM), clasificadores
basados en descenso de gradiente estocastico (SGD), Random Forest y XGBoost. Con
estos se es posible identificar patrones lingiiisticos a partir de datos previamente
etiquetados con las técnicas mencionadas previamente. La caracteristica estos modelos es
que son de clasificacion lineal, probabilisticos y de ensamble, los cuales han demostrado
un desempeio robusto en tareas de procesamiento de lenguaje natural (Jurafsky & Martin,
2023).

A continuacion, se examinara desde un enfoque tedrico estos modelos
mencionados, los cuales dentro de la presente investigacion se consideraron para abordar

la problematica planteada.
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Naive Bayes

El primero es el clasificador Naive Bayes el cual es un modelo probabilistico que
asume independencia condicional entre las caracteristicas, lo cual, ha posicionado su uso
ampliamente para la clasificacion de texto, debido a que modela la frecuencia de
ocurrencia de palabras dentro de los textos especialmente cuando se utilizan
representaciones como Bag of Words o TF-IDF (Manning et al., 2008).
Regresion logistica

El siguiente modelo en abordar se trata de la regresion logistica, la cual estima la
probabilidad de pertenencia a una clase mediante una funcion logistica. Es ampliamente
utilizada en problemas de clasificacion de texto debido a su interpretabilidad y buen
desempefio en espacios de alta dimensionalidad. Especificamente hablando del analisis de
sentimientos, mediante la asignacion de pesos a las palabras permite identificar la
polaridad de los comentarios, lo cual es de gran utilidad para interpretacién de modelos
mas complejos (James et al., 2021).
Linear support Vector Machine (Linear SVM)

El modelo que sigue es el linear SVM (maquinas de soporte vectorial) el cual se
concentra en encontrar un hiperplano 6ptimo que maximiza el margen entre las clases. Se
considera altamente efectivo en tareas de clasificacion de texto debido a su capacidad de

manejar datos de alta dimensionalidad (Cortes & Vapnik, 1995).



43
Desarrollo de modelos de procesamiento de lenguaje natural para el
analisis de sentimientos de PQRS de clientes industriales de Vanti S.A.

ESP

Stochastic Gradient Descent (SGD Classifier)

El siguiente propiamente no es un modelo como tal, sino un método de
optimizacion utilizado para entrenar modelos lineales se trata del clasificador SGD. Este
trabaja minimizando una funcion de error ajustando los parametros del modelo. Para el
analisis de sentimientos es bastante util ya que permite procesar grandes volimenes de
informacion textual, ajustando los parametros del modelo de manera iterativa y eficiente,
lo cual es clave para trabajar con conjuntos de datos de gran tamafio, como los utilizados
en procesamiento de lenguaje natural (Bottou, 2010).

Random Forest

A continuacion, se encuentra el Ramdom Forest el cual combina multiples arboles
de decision, lo que mejora la precision y reduce el sobreajuste. Resulta til en problemas
de clasificacion ya que permite capturar relaciones no lineales entre las variables
(Breiman, 2001), sin embargo, vale la pena aclarar que debido a la alta dimensionalidad y
naturaleza de los datos textuales dentro del lenguaje natural su desempefio en tareas de
procesamiento puede verse limitado.

XGBoost

El ultimo modelo que se va a tratar es el XGBoost, el cual es un algoritmo de

boosting basado en arboles de decision que construye modelos de manera secuencial,

optimizando los errores de iteraciones anteriores. Se considera uno de los mas utilizados
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en tareas de clasificacion y prediccion debido a sy escalabilidad y alto rendimiento (Chen
& Guestrin, 2016).

Todos los modelos mencionados no solo han demostrado su eficacia en la
representacion semantica del lenguaje, ademas han facilitado avances significativos en
tareas de clasificacion de sentimientos, lo cual es de gran importancia para el presente
proyecto.

Métricas de evaluacion de modelos

Con el fin de comparar el desempefio de los diferentes modelos de machine
learning implementados en la investigacion, se utilizaron diversas métricas de evaluacion
empleadas en tareas de clasificacion supervisada y procesamiento de lenguaje natural.
Estas permitieron analizar no solo la capacidad predictiva de los modelos, sino su
estabilidad y eficiencia computacional (Géron, 2023).

Una de las métricas utilizadas fue el Accuracy, la cual mide la proporcion de
predicciones correctas realizadas por el modelo sobre el total de observaciones evaluadas.
Pese a que esta métrica proporciona una vision general del desempefio, diversos autores
sefialan que puede resultar insuficiente en escenarios con desbalance entre clases, debido a
que tiende a favorecer las categorias con mayor cantidad de registros (Géron, 2023). Por
esta razon, también se empleo el F1-score macro, ya que con ella se calcula el promedio
del desempeiio obtenido en cada clase sin considerar el tamafio. Su uso resulta

especialmente importante en problemas de anélisis de sentimientos, donde las categorias
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pueden presentar distribuciones desiguales. Complementariamente, se utilizé el F1-score
weighted, el cual pondera el desempefio de cada clase segun la cantidad de observaciones
presentes, permitiendo obtener una evaluacion mas ajustada al comportamiento global del
conjunto de datos (Raschka et al., 2022).

Adicionalmente, se incorporaron las métricas Cross Validation Mean (CV mean) y
Cross Validation Standard Deviation (CV std), estas estan relacionadas con validacion y
permiten evaluar la estabilidad y capacidad de generalizacion de los modelos frente a
diferentes particiones de los datos, reduciendo el riesgo de sobreajuste y proporcionando

mayor confiabilidad en los resultados obtenidos (Kuhn & Silge, 2022).



46
Desarrollo de modelos de procesamiento de lenguaje natural para el
analisis de sentimientos de PQRS de clientes industriales de Vanti S.A.

ESP

Diseiio Metodolégico

El presente proyecto se realizard bajo un enfoque cuantitativo, de tipo descriptivo y
aplicado mediante la medicion de caracteristicas que derivan en un marco conceptual sobre
la aplicacion de modelos de lenguaje natural usando técnicas de machine learning. De este
enfoque se obtienen conclusiones objetivas a partir de la medicion de caracteristicas
observables (Bernal, 2022), lo cual busca resultados objetivos y generalizables a partir de
los datos analizados, ya que al medir caracteristicas especificas de las PQRS y
relacionarlas con los sentimientos expresados por los clientes, se asegura una
interpretacion basada en evidencia practica, reduciendo el riesgo de subjetividad. Ademas,
el enfoque ayuda a identificar patrones sobre las opiniones de los clientes, lo que es ttil
para la empresa a la hora de tomar de decisiones informadas con miras a mejorar sus
servicios. Es importante aclarar que no se va a trabajar con una metodologia experimental,
la cual busca establecer relaciones de causa y efecto mediante la manipulacion de variables
(Monje, 2011) debido a que se va a trabajar con una base real de comentarios de clientes,
no se podran alteraran variables por temas éticos y de integridad en la informacién
proporcionada por los clientes.

Para entender como se va a desarrollar el presente proyecto, primero se abordara la
poblacién y muestra, posteriormente se expondrd como va a ser el disefio metodologico,
luego se va a explorar las herramientas que serdn utilizadas, posteriormente se analizara el

instrumento complementario y finalmente se tendran en cuenta las consideraciones éticas.
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Poblacion y muestra

En el contexto de la intervencion empresarial realizada con este proyecto,
metodologicamente se identifican dos tipos de poblacion segun su participacion, el
primero, de caracter analitico, son los registros historicos de PQRS utilizados para el
desarrollo del modelo de lenguaje natural; el segundo, con un componente mas
diagndstico, se trata de los colaboradores del area de servicio y experiencia al cliente que
participaron en una encuesta de analisis organizacional aplicada como herramienta de
validacion.

La poblacion del componente analitico esta conformada por la totalidad de los
registros de PQRS recibidas de los clientes industriales de la vicepresidencia de Grandes
Clientes de Vanti S.A. ESP dentro del periodo comprendido entre enero del 2022 a febrero
del 2026. Para la muestra se adopt6 un enfoque censal, la cual es reconocida por ser una
investigacion exhaustiva en la que se consigue informacion del total de las unidades de
informacion que componen el universo a investigar (Instituto Nacional de Estadistica —
Uruguay, s. f.) lo anterior aplicando criterios de calidad y completitud tras el proceso de
depuracién y preprocesamiento de datos.

La segunda poblacion, del componente diagnostico, esta conformada por los
colaboradores del area encargada de la recepcion, gestion y andlisis de las PQRS. La
muestra fue de tipo no probabilistico por conveniencia, integrada por los funcionarios

directamente involucrados en el proceso, quienes aceptaron participar voluntariamente en
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la aplicacion del instrumento de tipo encuesta (Ver en anexos) conformado por 10
preguntas de tipo cerrado y de percepcion, estructuradas mediante escala Likert y
preguntas de seleccion multiple. La encuesta tuvo como objetivo identificar aspectos
relacionados con el proceso actual de gestion de PQRS, tiempos de analisis, dificultades
operativas, percepcion frente al manejo manual de la informacion, y oportunidades de
mejora mediante herramientas analiticas. Con el fin de caracterizar el proceso de
aplicacion del instrumento, a continuacion, se presenta la ficha técnica correspondiente a la
encuesta.

Tabla 1
Ficha técnica poblacion participante en encuesta

Aspecto Descripcion

Colaboradores del area de Servicio y
Poblacion objetivo Experiencia al Cliente involucrados en la
recepcion, gestion y analisis de PQRS

Total, de colaboradores del area 26

Numero de participantes 18
Tipo de muestra No probabilistica por conveniencia
Tipo de instrumento Encuesta
Medio de aplicacion Microsoft Forms
Fecha de aplicacion 01/02/2026
Participacion Voluntaria

Identificar percepciones, practicas y
Objetivo del instrumento necesidades relacionadas con la gestion
de PQRS
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Nota. Elaboracién propia.

Con el fin de garantizar la claridad y pertinencia de las preguntas frente a los
objetivos planteados en la investigacion, el instrumento fue sometido a un proceso de
validacion de contenido con el jefe del area de Servicio y Experiencia al Cliente de Vanti
S.A. E.S.P., considerando su conocimiento del proceso de gestion de PQRS y su
experiencia en el analisis de las solicitudes recibidas por los clientes.

Durante la validacion se evaluaron aspectos relacionados con la capacidad del
instrumento para identificar problematicas, necesidades y oportunidades de mejora dentro
del proceso actual. Como resultado, se realizaron ajustes en la redaccion y organizacion de
algunos items, buscando facilitar la interpretacion de las preguntas por parte de los
participantes y mejorar la calidad de la informacion recolectada.

Este proceso permitio fortalecer la validez del instrumento y asegurar que las
preguntas estuvieran alineadas con el contexto organizacional y con los objetivos del

componente diagnodstico desarrollado en la presente investigacion.

Analisis interno y externo

Con el proposito de comprender el contexto organizacional en el cual se desarrollo
el presente proyecto de intervencion empresarial, se realizd un andlisis interno y externo
enfocado en el proceso de gestion de PQRS del area de Servicio y Experiencia al Cliente.

Este andlisis permiti6 identificar factores organizacionales, operativos y tecnologicos que
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influyen directamente en la gestion de la informacion y en la atencion de los clientes
industriales.

El andlisis interno se orient6 a identificar las principales fortalezas y debilidades
presentes dentro del proceso actual de recepcion, gestion y analisis de las PQRS. Para ello,
se consideraron elementos como los procedimientos operativos existentes, el manejo
manual de la informacién, los tiempos requeridos para la revision de solicitudes, la
disponibilidad de datos historicos y el nivel de apoyo tecnologico disponible para el
procesamiento de informacion textual. Este analisis se desarroll6 a partir de la informacion
recolectada mediante la encuesta aplicada a los colaboradores del area, asi como de la
revision del proceso organizacional actualmente implementado.

Por su parte, el analisis externo permiti6 identificar oportunidades y amenazas
provenientes del entorno tecnoldgico, competitivo y regulatorio que pueden impactar el
proceso de gestion de PQRS. En esta etapa se consideraron aspectos como el crecimiento
de herramientas basadas en inteligencia artificial y procesamiento de lenguaje natural, el
aumento en las expectativas de los clientes frente a la calidad del servicio y la presion
regulatoria relacionada con la atencion oportuna de las solicitudes ciudadanas. Asimismo,
se analizaron las tendencias actuales en automatizacion y analitica de datos aplicadas a
procesos de experiencia del cliente.

A partir de ambos analisis fue posible consolidar un diagnostico organizacional que

permitio6 identificar oportunidades de mejora y justificar la pertinencia de implementar una
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herramienta de analisis de sentimientos basada en técnicas de machine learning y
procesamiento de lenguaje natural para apoyar la gestion de las PQRS dentro de la

organizacion.

Fases metodoldgicas

Para abordar la problematica identificada, se definié una metodologia estructurada
compuesta por fases de exploracion, limpieza, transformacion y modelado de datos. Este
enfoque permiti6 garantizar la calidad de la informacion y establecer una base sélida para
construir y evaluar un modelo de analisis de sentimientos alineado con las necesidades de

la organizacion

Fase 1 Comprension del problema y contexto

En esta fase se analizaron las caracteristicas del proceso de atencion al cliente,
identificando que las observaciones contenidas en las PQRS constituyen una fuente clave
de informacion no estructurada cargada de elementos emocionales que no estan siendo
adecuadamente identificados. Con lo cual se pudo establecer que mediante la
automatizacion de sentimientos en las PQRS se puede mejorar la gestion de la informacion

y apoyar la toma de decisiones.

Fase 2 Exploracion de datos
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Analisis exploratorio del conjunto de datos para comprender la naturaleza de la
informacion y definir estrategias de preprocesamiento, esto mediante la identificacion de la
estructura del dataset, la observacion de la calidad de los datos (valores nulos,
inconsistencias), la distribucion de la variable objetivo, la longitud de los textos, la
frecuencia de palabras, bigramas y trigramas, y los registros con contenido no

significativo.

Fase 3 Preparacion y limpieza de los datos

Con base en los hallazgos del andlisis exploratorio, se implementaran procesos de
limpieza y transformacion, como eliminacion de registros vacios o irrelevantes,
normalizacion de texto (minusculas, eliminacion de caracteres especiales), eliminacion de

valores atipicos y reduccion de longitud de los textos.

Fase 4 Construccion de la variable objetivo (etiquetado de sentimientos)

Esta fase se desarrolla por medio de un enfoque hibrido para el etiquetado de
sentimientos. Este se compone de tres capas, en la primera se desarrolla un diccionario con
comentarios reales tanto positivos como negativos que ha recibido la empresa. Luego pasa
al modelo VADER el cual realiza los analisis de sentimientos, es importante aclarar que
esta herramienta fue disefiada para el idioma inglés, por lo tanto, no se plantea como el

etiquetador principal, por tanto, metodologicamente para este proyecto, se usa unicamente
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como capa de desempate cuando el texto no contiene ninguna keyword del dominio, es
decir, para casos ambiguos donde incluso un lexicon nativo en espafiol probablemente
tampoco daria una sefal clara. Finalmente, en el tercer paso se hace un andlisis de urgencia
basado en criterios del negocio. Este enfoque permiti6 asignar etiquetas de sentimiento
(positivo, negativo, neutro) a cada registro, generando una variable objetivo robusta y

coherente con el contexto de las PQRS que recibe Vanti.

Fase 5 Transformacion del texto a variables numéricas

Con el objetivo de preparar los datos para el entrenamiento de los modelos, se
aplica la técnica TF-IDF para convertir los textos en representaciones numeéricas,
generando un espacio de caracteristicas de alta dimensionalidad. De igual manera, se

realiza la division del dataset en entrenamiento y prueba mediante muestreo estratificado.

Fase 6 Analisis de la estructura del espacio vectorial

Por medio de la técnica de reduccion de dimensionalidad t-SNE, se visualiza la
distribucion de los textos en el espacio vectorial, lo cual permite identificar patrones y
agrupaciones, analizar la superposicion entre clases y comprender la complejidad del

problema de clasificacion.
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Fase 7 Entrenamiento y evaluacion de modelos

Los modelos de clasificacion que se implementaron y evaluaron, fueron: Nayve
Bayes, Regresion Logistica, Linear SVM, XGBoost, SGD Classifier, Random Forest.
Se evaluaron por medio de métricas como: Precision, Recall, F1-score y validacion

cruzada.

Fase 8 Seleccion del modelo éptimo

Para la eleccion del modelo 6ptimo, en el analisis de las métricas antes dichas, se
tuvo en cuenta el mejor desempeno en Fl-score, la capacidad para manejar datos de alta

dimensionalidad y la estabilidad entre el entrenamiento y la prueba.

Fase 9 Analisis e interpretacion del modelo

Esta fase permite interpretar el comportamiento del modelo y validar su coherencia
con el contexto del negocio, se analizaron los resultados del modelo mediante la matriz de
confusion, identificacion de términos mas relevantes por clase y comparacion de

distribucién real vs predicha.

Fase 10 Propuesta de implementacion

En esta fase se describe la construccion, evaluacion y seleccion del modelo de

clasificacion, asi como su implementacioén en un entorno practico.
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Herramientas utilizadas

Para el desarrollo del presente proyecto el lenguaje de programacion escogido
como base para todo el desarrollo fue Python debido a su amplio uso para ciencia de datos
y a la disponibilidad de librerias especializadas en analisis de texto. El proceso de
desarrollo y analisis se llevo a cabo en Google Colab y entornos locales mediante entornos
interactivos como Jupyter Notebook, lo cual permiti6 ejecutar cédigo de forma
incremental, facilitando la exploracion de datos, la validacion de resultados y la
construccion del modelo. Para la manipulacion y transformacion de los datos se empleo la
libreria Pandas, con la cual se gestion6 el conjunto de datos, se realizd el proceso de
limpieza y estructuracion de la informacion. En el tratamiento del texto se utilizaron
herramientas de procesamiento de lenguaje natural apoyadas principalmente en técnicas de
limpieza, normalizacion y analisis 1éxico, complementadas con librerias como NLTK y
SpaCy, segtn la necesidad de cada etapa del proceso.

La construccion de los modelos de clasificacion se realizo mediante la libreria
Scikit-Learn, utilizando algoritmos como Naive Bayes, Regresion Logistica, Support
Vector Machine (SVM), entre otros, asi como técnicas de vectorizacion como TF-IDF,
fundamentales para la representacion numérica del texto. Finalmente, para el analisis e
interpretacion de resultados se utilizaron librerias de visualizacion como Matplotlib y
Seaborn, con las cuales se hicieron graficos descriptivos, comparativos y de evaluacion del

modelo, facilitando la comprension de los resultados obtenidos.
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Consideraciones éticas

Para terminar la parte metodologica del proyecto, es importante destacar que en
cumplimiento con la Ley 1581 de 2012 sobre proteccion de datos personales en Colombia
(Congreso de la Republica de Colombia, 2012), se van a anonimizar datos personales
presentes en las PQRS ya que el tratamiento de la informacién es estrictamente para uso
académico y cuenta con la autorizacion de Vanti S.A. E.S.P. Con esto se adoptan medidas
orientadas a la proteccion de la integridad y seguridad de los datos, evitando su
divulgacion no autorizada y garantizando un uso responsable de la informacion durante
todas las etapas del proyecto.

Finalmente, desde la perspectiva ética y de gobernanza de inteligencia artificial, el
presente proyecto reconoce que las decisiones relacionadas con la gestion de PQRS no
deben delegarse completamente a sistemas automatizados debido a que los sistemas de
inteligencia artificial aplicados a contextos de alto impacto social deben mantener
mecanismos de supervision humana, transparencia y control sobre las decisiones
automatizadas (Organisation for Economic Co-operation and Development [OECD], 2019;
ISO, 2023). En consecuencia, la propuesta plantea el uso del modelo como una
herramienta de apoyo para la toma de decisiones, manteniendo supervision humana
continua sobre los resultados generados por la inteligencia artificial, lo anterior busca
garantizar criterios de responsabilidad, transparencia y validacion humana en aquellos

casos que puedan tener impacto sobre la atencion y experiencia de los clientes, en
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concordancia con principios de IA responsable y buenas practicas de gobernanza

tecnologica.
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Diagnostico Organizacional

Con el proposito de complementar el analisis del proceso actual de atencion a
PQRS en la empresa y obtener informacion de primera mano sobre la forma en que los
colaboradores gestionan estas solicitudes, se aplicé la encuesta expuesta en el disefio
metodoldgico, como instrumento de recoleccion de datos para identificar temas como la
percepcion del volumen y complejidad del proceso y el nivel de conocimiento y
disposicion frente a soluciones basadas en procesamiento de lenguaje natural.

La encuesta fue aplicada a una poblacion clave dentro del proceso de gestion de las
PQRS, conformada por colaboradores del area de servicio y experiencia al cliente, entre
ellos, los responsables por recibirlas y quienes participan en las actividades administrativas
relacionadas con su gestion y analisis. La encuesta fue disefiada con preguntas de seleccion
multiple y percepcion, orientadas a identificar aspectos relacionados con los canales de
recepcion de las PQRS, mecanismos de registro de la informacion, nivel de
estandarizacion de los procesos, uso actual de herramientas analiticas y percepcion frente a
la incorporacion de soluciones basadas en procesamiento de lenguaje natural. La
aplicacion se realizd de manera interna y los resultados obtenidos fueron posteriormente
consolidados y analizados mediante estadistica descriptiva y representaciones graficas, con
el propdsito de identificar patrones, fortalezas, limitaciones y oportunidades de mejora

dentro del proceso actual de gestion de PQRS.
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A continuacion, se analizara en detalle cada una de las preguntas con sus
respectivas respuestas con en fin de exponer los hallazgos que se identificaron, los cuales
influyeron en el disefio de la propuesta presentada en el presente proyecto.

La primera de ellas indaga sobre los canales por los cuales se recibe las
comunicaciones por parte de los clientes, como se observa en la figura 8, la mayoria de las
comunicaciones con los clientes se presenta por correo electronico, atencion via telefonica
y por medio de WhatsApp.

Figura 8

Canales de recepcion de comunicaciones de clientes industriales

1. ;Por cudles canales recibe usted con mayor frecuencia las comunicaciones o PQRS de los clientes industriales? (puede
marcar mds de una opcién)

6%
\ 26%
@ Llamadas telefénicas 8 19%
@ Correas electrdnicos 15
@ Formulario web o portal de autogestion 6
@ Oficios o documentos fisicos 2

48%

Nota. Elaboracion propia.

El hecho de que la mayoria de las comunicaciones provengan de correos
electronicos puede representar una ventaja para la implementacion de técnicas de
procesamiento de lenguaje natural ya que este medio elimina etapas como transcripcion o

digitalizacion, con lo cual la recepcion se realiza de forma directa, mejorando la eficiencia
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analitica. también al trabajarse con el texto original (sin trascripciones de terceros) se
reduce la pérdida de informacion, lo cual puede reducir el sesgo por sintesis de agentes.

De manera complementaria, el segundo canal de comunicacién mas usado son las
llamadas telefonicas en el cual, generalmente se trata de situaciones que requieren
interaccion inmediata. A diferencia del correo electronico, la comunicacion por este medio
presenta mayores desafios para el analisis automatizado, con lo cual se deben buscar
mecanismos de transcripcion estandarizada que permitan integrar las llamadas al modelo
de analisis de sentimientos. A propdsito, en la pregunta nimero 8 se indaga para saber si
hay lineamientos para redactar o registrar la informacion de un cliente. En la figura 9 se
observa los resultados de dicha pregunta.

Figura 9

Existencia de lineamientos para el registro de informacion de clientes

8. ;Existen lineamientos o protocolos que indiquen como redactar o registrar la informacién del cliente?

6%
@ 5i, existen y se aplican siempre 17
@ 5i, pero no se aplican de manera constante 1
@ No existen lineamientos formales 0
@ No sabe / no responde 0
94%

Nota. Elaboracién propia.



61
Desarrollo de modelos de procesamiento de lenguaje natural para el
analisis de sentimientos de PQRS de clientes industriales de Vanti S.A.

ESP

En la grafica anterior se observa que todos los encuestados tienen claro que existen
lineamientos y la mayoria de ellos los aplican de manera consistente, mientras que una
persona afirma que pese a que existen estos no son aplicados de manera constate. Lo
anterior indica que en la vicepresidencia existe una base normativa solida, lo cual mitiga
de manera significativa el sesgo por sintesis en la transcripcion que realiza el personal que
atiende las llamadas.

En las preguntas 3 y 4 se indaga por el canal de recepcion via telefonica. Primero,
la pregunta 3 tiene como objetivo conocer el nimero de personas que recibe por este
medio la comunicacidn, contestando mas de la mitad afirmativamente (el 56% contra el
44% que no recibe comunicaciones por este medio). Posteriormente la pregunta 4, para
quienes, si utilizan este medio, busca entender como se registra lo que se expresa durante
la comunicacion. En la figura 9 se observan los resultados.

Figura 10

Procedimiento de registro de comunicaciones telefonicas

4, Cuando un cliente se comunica por llamada telefonica, ;cémo se registra lo gue expresa durante la conversacion?

10%

10%
@ Escribo un resumen en mis propias palabras -
40%
@ Transcribo literalmente las frases del cliente 4
@ Uso frases predeterminadas o plantillas 1
@ Otras 1

40%

Nota. Elaboracion propia
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En la figura se observa que entre quienes atienden PQRS via telefonica hay una
distribucion equilibrada entre la transcripcion literal del mensaje y la sintesis del contenido
en palabras propias. Lo anterior puede presentar un aspecto critico a considerar para el
entrenamiento y desempefio de los modelos de analisis de sentimientos ya que puede
generar variabilidad en la calidad y riqueza del dato textual.

Continuando por la misma via de andlisis, las preguntas 5 y 6 realizan la
indagacion por el canal de comunicacion via correo electronico o WhatsApp. La 5 tiene
como objetivo conocer el nimero de personas que recibe por este medio la comunicacion,
contestando la mitad afirmativamente, es decir, de las dieciocho personas que participaron,
nueve las reciben por este medio. Posteriormente la pregunta 6, para quienes, si utilizan
este medio, indaga sobre como se registra lo que se expresa durante la comunicacion. En la
figura 11 se observan los resultados.

Figura 5

Tratamiento de comunicaciones digitales de clientes

6. Cuande recibe comunicaciones por correc electrénico o WhatsApp, ;jqué tratamiento le da al mensaje?

n%

o=

@® Copio y pego el texto tal como lo envia el cliente 4

® Realizo una sintesis del contenido principal 4 44%
® Adapto el texto al formato de registro interno 1

® No hay un procedimiento definido 0 A44%,

Nota. Elaboracion propia.
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Lo primero que se destaca de esta pregunta, es que ninguna persona contestod que
no hay un procedimiento definido, lo cual es buena sefal ya que es una confirmacion de
que hay politicas para el manejo de las comunicaciones con los clientes. Lo segundo es
que la mayoria de las respuestas se dividen entre quienes copian y pegan textualmente lo
que escribe el cliente y quienes realizan una sintesis del contenido principal. Lo anterior
significa que, pese a que hay un procedimiento definido, puede que no se haga un
seguimiento riguroso respecto a este criterio, lo cual puede influir en la consistencia de los
datos mas adelante.

La pregunta nimero 7 es importante ya que indaga respecto de si hay un sistema
empresarial definido para el registro de las comunicaciones, dando como resultado que la
mayoria de los encuestados (78%) afirman que si, hay un aplicativo empresarial en el cual
se consigna la informacion, lo cual es bueno ya que demuestra que hay un nivel adecuado
de centralizacion de la informacion lo que facilita la integracion de soluciones de analitica
y tableros de control. En esta via, el resultado de la pregunta nimero 8 también es positivo
ya que el 94% de las personas confirman que si existen lineamientos sobre como se deben
redactar o registrar la informacién de los clientes y sobre todo, lo mas importante es que
estos se aplican.

A continuacion, en la figura 11, se mostrara una grafica con el resultado de la
pregunta numero 9, la cual indaga si actualmente hay algin tipo de analisis de contenido o

tono emocional en los mensajes de los clientes.
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Figura 12

Uso de andlisis del contenido y tono emocional en las PORS

9. ;La empresza realiza actualmente algun tipo de analisis del contenido o tono emocional de los mensajes de los cliente

s?
17%
® 5i de forma manual por los analistas 1h l
@ 5i mediante alguna herramienta automatizada 4
® Mo, solo se dlasifican por tipo de solicitud 0 22%
61%
@ No sabe / no aplica 3

Nota. Elaboracion propia.

Como se observa en la gréafica, la mayoria de los encuestados (el 61%) confirma
que si hay andlisis, pero se realizan de manera manual. Por su parte una proporcion menor
(el 22%) reporta alglin nivel de automatizacion. Finalmente, el 17% desconoce si este
analisis se lleva a cabo. Lo anterior evidencia una oportunidad e idoneidad para el
desarrollo de automatizaciones mediante el uso de modelos de procesamiento de lenguaje
natural, con el fin de reducir la carga operativa para beneficio de la vicepresidencia y el
area de servicio y experiencia al cliente.

Ahora bien, con la intension de conocer sobre la percepcion de las personas que
trabajan con el manejo y gestion de las PQRS, respecto a la importancia del desarrollo de

herramientas automatizadas, a continuacion, se muestran las figuras 12 y 13.
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Figura 6

Percepcion sobre la utilidad de sistemas automaticos de analisis de sentimientos

10. En su experiencia, ;qué tan util seria contar con un sistema que identifique automaticamente el sentimiento (positivo,
negativo o neutro) de las PQRS?

17%
® Muy ati 15 '
® Algo til 3
@ Poco atil 0
@ Nada dtil 0

83%

Nota. Elaboracion propia

Figura 14

Percepcion sobre la disponibilidad del procesamiento de lenguaje natural en la atencion
al cliente

11. ;Considera que la incorporacién de herramientas de procesamiento de lenguaje natural (PLN) podria facilitar la atenc
i6n al cliente?

Total te d d 11
. olalmente ge acuerao 39%
® Deacuerdo 7
@ En desacuerdo 0
61%
@ Totalmente en desacuerdo 0

Nota. Elaboracion propia.

En las anteriores graficas se observa que el 83% considera muy qutil un sistema

automatico que identifique los sentimientos y el 61% esta totalmente de acuerdo con la
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incorporacion de herramientas de procesamiento de lenguaje natural para facilitar la
atencion al cliente.

Para finalizar este andlisis de los resultados de la encuesta, en la figura 14 se
presenta una nube de palabras en donde se muestra los principales aspectos mencionados
con relacion a lo que las personas consideran que se debe mejorar en el proceso actual de
atencion de PQRS.

Figura 7

Principales oportunidades de mejora en proceso de atencion de PORS

inmediata p.rllmer EENIEE Mayor formacién mismo dia favorable .
solicitud caso . Mayor celeridad
Gferes °"':°5_ ~informacien € I iente respuesta  noor cultura
solucién
tiempo M P ot ne
Y as tecnologia pagina Web atencidn
Capacitacion proceso

Nota. Elaboracion propia.

Como se observa en la gréfica, el eje central por el cual gira el discurso en torno a
este tema se encuentra la palabra “cliente” lo que evidencia una orientacion hacia la
importancia del usuario dentro del proceso. De manera complementaria, palabras como
“respuesta”, “mads tecnologia”, “solucion” y “mayor celeridad” reflejan una inclinacion

hacia la oportunidad en la atencion, buscando mejorar factores claves como el uso de

tecnologias y la necesidad de reforzar en los tiempos de respuesta.
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Resultados del diagndstico interno

El diagnostico interno realizado en el area de Servicio y Experiencia de la
vicepresidencia de Grandes Clientes de Vanti S.A. E.S.P. permiti6 identificar diferentes
aspectos relacionados con el proceso actual de gestion de PQRS. Entre los principales
hallazgos se evidencid una alta dependencia de procesos manuales para la revision,
clasificacion y analisis de las solicitudes recibidas por los clientes, situacion que
incrementa los tiempos operativos y dificulta el analisis oportuno de grandes volumenes de
informacion textual.

De igual manera, se permiti6 identificar que gran parte del conocimiento obtenido
a partir de las PQRS depende de la interpretacion individual de los analistas, lo cual puede
generar diferencias en la priorizacion y seguimiento de los casos. Asi mismo, se
evidenciaron limitaciones para detectar patrones recurrentes de inconformidad o
tendencias de insatisfaccion de manera sistematica, especialmente cuando el volumen de
solicitudes aumenta.

No obstante, el diagndstico también permitid identificar fortalezas importantes
dentro del area, como la disponibilidad de informacion histérica de PQRS, el conocimiento
operativo de los colaboradores sobre el proceso y la disposicion organizacional hacia el
uso de herramientas analiticas que contribuyan al fortalecimiento de la experiencia del

cliente.
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En conjunto, estos resultados evidenciaron la necesidad de incorporar mecanismos

tecnoldgicos que permitan optimizar el analisis de informacion no estructurada y apoyar la

toma de decisiones mediante herramientas basadas en procesamiento de lenguaje natural y

machine learning.

Analisis DOFA

Con base en los hallazgos obtenidos en el analisis de la encuesta aplicada al

personal del area de Servicio y Experiencia al Cliente, a continuacion se presenta la

siguiente matriz DOFA orientada al desarrollo e implementacién de un modelo de

procesamiento de lenguaje natural para el analisis de sentimientos en las PQRS.

Tabla 2

Analisis DOFA sobre la encuesta

Fortalezas

Oportunidades

Existencia de un sistema centralizado para
registrar PQRS.
Lineamientos definidos para registrar
informacion de clientes.
Alto volumen de comunicaciones digitales en
texto.
Disposicion positiva del personal hacia
herramientas automaticas.
Existencia de politicas para manejo de
comunicaciones.

Debilidades
Predominio del analisis manual de PQRS.

Variabilidad en la forma de registrar llamadas.

Implementacion de modelos NLP para analisis
automatizado.
Integracion con herramientas analiticas como
Microsoft Power BI.
Optimizacién de tiempos de respuestay
priorizacion de casos.
Aprovechamiento estratégico de informacion
histérica de PQRS.
Fortalecimiento de la toma de decisiones
basada en datos.

Amenazas
Resistencia al cambio tecnoldgico.

Inconsistencias en la calidad de los datos
textuales.
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Y . . . Riesgos asociados al manejo de datos
Aplicacion no homogénea de lineamientos.

sensibles.
Falta de automatizacion en andlisis de Dependencia de la calidad de las
sentimientos. transcripciones.

Incremento de expectativas de los clientes en

Subutilizacion de la informacién histérica. .
tiempos de respuesta.

Nota. Elaboracién propia.

A partir de esta matriz DOFA, se evidencia que la organizacion cuenta con
condiciones favorables para el desarrollo de la propuesta, especialmente por la existencia
de informacion centralizada, lineamientos operativos y disposicion positiva frente a la
incorporacion de herramientas tecnoldgicas. No obstante, también se identifican desafios
relacionados con la calidad y estandarizacion de los datos, lo cual se constituye como una
oportunidad para una via de accidon por medio de la automatizacidon con miras hacia el

fortalecimiento de la eficiencia operativa.

Aporte del diagnostico organizacional

El diagndstico organizacional desarrollado dentro de la presente investigacion
permitio identificar oportunidades de mejora asociadas al proceso de gestion de PQRS en
el area de Servicio y Experiencia de la vicepresidencia de Grandes Clientes de Vanti S.A.
E.S.P. estas se constituyen el punto de partida para el disefio de la propuesta de
intervencion ya que identificaron necesidades operativas y organizacionales relevantes

para la posible implementacion del sistema dentro del proceso actual en el area debido a
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que evidenciaron aspectos como la alta dependencia de procesos manuales lo que genera
dificultades para establecer alertas tempranas frente a casos con alta carga negativa o
potencial escalamiento, esto afecta la capacidad de respuesta del area y la priorizacion de
recursos.

En respuesta a estas oportunidades de mejora, el disefio de la propuesta plantea el
desarrollo e implementacion de un modelo de procesamiento de lenguaje natural con el fin
de automatizar el analisis textual, mejorar la priorizacion de casos criticos, optimizar los
tiempos de respuesta y generar insumos analiticos que fortalezcan la toma de decisiones

estratégicas.
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Plan de Intervencion

Tras los hallazgos identificados luego del diagndstico organizacional, y apoyados
en el marco de referencia que sustenta tedricamente los conceptos que aborda la presente
investigacion, se procede a la etapa de desarrollo del procesamiento estadistico de los
datos, para asi posteriormente, realizar la seleccion modelo 6ptimo, es aqui donde se
analizan de manera comparativa los resultados obtenidos considerando métricas de
desempefio como precision, recall y F1-score, asi como la capacidad de generalizacion de
cada algoritmo frente a los datos de prueba. Cabe resaltar que la seleccion no obedece
unicamente al analisis de criterios cuantitativos, también incorpora aspectos cualitativos y
operativos, tales como la interpretabilidad del modelo, su eficiencia computacional y su
viabilidad de implementacion en el contexto organizacional. Con lo cual, se busca
identificar la alternativa que no solo presente el mejor desempefio técnico, sino que se

ajuste de manera adecuada a las necesidades del proceso de gestion de PQRS para Vanti.

Procesamiento estadistico de datos

La seccion de procesamiento estadistico de los datos se desarrolld con el proposito
de comprender en detalle la estructura y calidad de la base de datos seleccionada antes de
iniciar la construccion de los modelos de machine learning debido a que identificar coémo
estaba conformada la informacion, qué variables eran utiles para la investigacion y cuales

requerian ajustes o depuracion para garantizar resultados confiables.
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A continuacion, se analizaran aspectos como la cantidad de registros disponibles, la
presencia de datos vacios, inconsistencias en los textos, duplicidad de informacion y
diferencias en la forma en que eran registradas las observaciones de las PQRS. De igual
manera, se realizaran analisis descriptivos y visualizaciones con el fin de entender el
comportamiento general de la informacion y detectar posibles factores que pudieran

afectar el desempefio de los modelos.

Poblacion y muestra

La poblacion objeto de estudio esta conformada por las PQRS registradas por los
clientes industriales de Vanti S.A. ESP en los canales de atencion dispuestos para ello,
como llamadas telefonicas, correos electronicos y medios digitales, en el periodo
comprendido entre 2022 y 2026. Es importante aclarar que los mensajes analizados no son
textos escritos directamente por los clientes, sino transcripciones desarrolladas por
trabajadores de Vanti en el momento de registrar la comunicacion. Durante la atencion, el
funcionario anota en el sistema el resumen o descripcion textual de lo expresado por el
usuario; de igual manera, en los casos gestionados por correo electronico, el empleado
transcribe o adapta el contenido relevante de la solicitud o reclamo. Pese a ello, se
considera que mantienen validez y pertenencia para el proposito del estudio ya que estos
registros se generan de manera estandarizada segln el sistema de gestion de PQRS, el cual

contiene protocolos que exigen al funcionario consignar con fidelidad el motivo del
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contacto y los elementos clave de la conversacion. En consecuencia, el conjunto de datos

mantiene la representatividad necesaria para extraer patrones validos y generar
informacion 1til para la mejora de los procesos de atencion al cliente.

El dataframe utilizado para el entrenamiento y pruebas del modelo, proviene de
unas bases de datos suministradas por la empresa, las cuales, fueron exportadas a csv'y
facilitadas en una memoria usb. Esta informacién contiene datos historicos de contactos
que se han presentado desde el 2022 hasta febrero del 2022. A continuacion, se muestra
una descripcion de los hallazgos encontrados en esta primera exploracion.

Analisis exploratorio
La base de datos consta de 39.083 registros y 44 columnas, estd compuesta por

datos de los clientes (por proteccion a los clientes, sus datos fueron anonimizados),

informacion administrativa y la descripcion textual relacionada con los casos atendidos. En

la figura 16 se muestra el detalle de las columnas.

Figura 16

Estructura y caracteristicas del conjunto de datos

column

Empresa Id
Empresa

Cliente

Afio

MES

UNIDAD 1

UNIDAD

Provincia
Municipio
Municipio contacto
1d ticket PQR
Origen del TCK
Radicacidn Especial
Tipo de matriz
Evento

Actividad
Actividad global
cédigo causa
Cédigo antiguo
Causa

Fecha radicacién
Unidad Generadora
Estado

Non-Null Count
1 non-null
39072 non-null
1 non-null
39872 non-null
39072 non-null
39072 non-null
39072 non-null
37657 non-null
35841 non-null
1877 non-null
30745 non-null
38745 non-null
2140 non-null
39072 non-null
39072 non-null
39872 non-null
39072 non-null
39072 non-null
39072 non-null
39872 non-null
39072 non-null
38875 non-null
39072 non-null

Dtype
object
object
object
float6d
object
object
object
object
object
object
floate4
object
object
object
object
object
object
object
object
object
object
object
object

4 Column

23 Autoriza respuesta e-mail
24 Unidad de envio actual

25 Fecha de envio actual

26 Fecha finalizado

27 Unidad de envio finalizado
28 Resultado

29 Motivo de cierre

30 Dias finalizacién

31 Dias de gestién

32 Fecha devolucién

33 Marcacién

34 Fecha de inicio marcacién
35 Fecha de fin marcacién

36 Ndmerro dias marcacién

37 Observaciones

38 Fecha Alta

39 Creado el

40 Cédigo

41 Dias 360

42 Categoria de Cuenta

43 Dias quejas
dtypes: float64(7), object(37

Non-Null Count
31246 non-null
39071 non-null
39070 non-null
38952 non-null
34427 non-null
38946 non-null
14731 non-null
39072 non-null
39069 non-null
10905 non-null
4 non-null

26 non-null

17 non-null
36744 non-null
39033 non-null
12441 non-null
24225 non-null
24429 non-null
7728 non-null
24034 non-null
©® non-null

object
object
object
object
object
object
object
float64
float6a
object
object
object
object
floates
object
object
object
object
float64
object
float6a



74
Desarrollo de modelos de procesamiento de lenguaje natural para el
analisis de sentimientos de PQRS de clientes industriales de Vanti S.A.

ESP

Nota. Elaboracién propia.

La figural 6 presenta un resumen de la estructura del conjunto de datos utilizado en
la investigacion, incluyendo el nombre de las variables, la cantidad de valores no nulos y
el tipo de dato asociado a cada una. Si se analiza con detenimiento los valores nulos de
columnas como Municipio contacto, fecha de devolucion, marcacion o radicacion especial,
se encuentra un alto nivel de datos faltantes, lo cual lleva a concluir que es necesario un
proceso de depuracion, para no afectar el desempeio de los modelos mas adelante.

Otro tema por destacar de la base es que una las columnas con mayor valor para la
presente investigacion es la nimero 37 llamada Observaciones, ya que es la base para el
desarrollo del modelo de analisis de sentimientos, debido a que contiene el texto del cual
se realizaran los analisis. En la siguiente imagen se mostrara en detalle datos relevantes
sobre esta variable.

Figura 17

Andlisis descriptivo de la variable objetivo

ANALISIS DE COLUMNAS OBIETIVO

Observaciones
Registros no nules : 39,033 (99.9%)
Valores nulos : 5@
Valores unicos : 36,921

Ejemplo : "https://apps.mypurecloud.com/directory/#/engage/admin/interactions /56ea668f-d047-4a48-9598-ca75836b5d1290100634BNA38ASe "
Ejemplo : "FORM_MAIL_INSCRIPFACTURA: Cliente solicita duplicado de factura al validar se evidencia que la cuenta contrato pertenec”

Nota. Elaboracién propia.
Como se observa en la imagen 16 el 99,9% de los registros contienen datos, lo cual

garantiza una adecuada cantidad de informacion para el entrenamiento. Aleatoriamente se
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extrajeron dos ejemplos del tipo de comentarios que se pueden encontrar, llama la atencién
el primero, en el cual se observa la presencia de prefijos o cédigos puede introducir ruido,
por lo que podria requerirse una etapa adicional de limpieza (la cual mas adelante se
realizard).

Ahora bien, siguiendo con esta linea de analisis, dada la relevancia de esta variable
para el desarrollo de los modelos, en las proximas imagenes se llevara a cabo un analisis
detallado enfocado en ella. La figura 17 presenta un resumen estadistico de la longitud de
los textos contenidos en la variable texto completo, medida en nimero de caracteres, lo
cual permite comprender la estructura y variabilidad de la informacion textual utilizada en
el modelo de procesamiento de lenguaje natural.

Figura 8

Estadistica descriptiva de la longitud de texto

Campo texto completo creado.
Longitudes de texto (caracteres):
count 39033.8

mean 271.9
std 383.4
min 1.9
25% 165.8
6% 254.9
75% 255.8
max 12752.8

Nota. Elaboracion propia.
Gracias a la figura 18 se observa que existe una alta variabilidad en la longitud de

los textos, reflejada en la desviacion estandar, esto es un reflejo de comparar el texto mas
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largo con 12.752 caracteres y textos con 1 caracter, pero general, el promedio se encuentra
sobre los 271 caracteres, lo cual sugiere que la mayoria de los textos se concentran en un
rango relativamente estrecho, lo que es positivo para el modelado mediante técnicas
basadas en TF-IDF y n-gramas. La figura 19 busca complementar visualmente este
analisis, mostrando la distribucion real de las longitudes de texto.

Figura 19

Distribucion de longitud de texto (caracteres)

Distribucion de longitud de texto (caracteres)

12000
10000

8000

Frecuencia

6000

4000

2000 I
0 ---I...lIIIIIIIIIIIIII .----------- _______ -
100

0 200 300 400 500
Numero de caracteres

Nota. Elaboracion propia.

Como se observa en la imagen, la mayoria de los textos se concentran en un rango
aproximado entre 100 y 300 caracteres, lo cual coincide con los estadisticos previamente

analizados (media cercana a 272 y mediana de 254). Se identifican también los outliers
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que estan sobre los 500 caracteres o mas. En la figura, se realiza para hacer mirar en
detalle estos valores atipicos.

Figura 20
Deteccion de valores atipicos en longitud de texto

Deteccion de valores atipicos en longitud de texto

O OO O O @ o0o O

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Numero de caracteres

Nota. Elaboracion propia.

Como se observa en la figura 20 hay una mayor concentracion en un rango de
caracteres relativamente bajo, sin embargo, también se evidencia la presencia de una gran
cantidad de puntos dispersos hacia la derecha del grafico, los cuales corresponden a
valores atipicos o extremos que influyen en la dispersion total ya que presentan asimetria
en la distribucion. La importancia de la identificacion de estos valores atipicos es que
permite establecer criterios de depuracion orientados a la mejora en la representatividad

del conjunto de datos.



78
Desarrollo de modelos de procesamiento de lenguaje natural para el
analisis de sentimientos de PQRS de clientes industriales de Vanti S.A.

ESP

Con el objetivo de comprender la composicion inicial del texto contenido en las
PQRS, a continuacion, en la figura 21 se presenta una grafica de las palabras mas
frecuentes sin aplicar procesos de limpieza o preprocesamiento.

Figura 9
Top palabras mas frecuentes (sin limpiar)

Top palabras mas frecuentes (sin limpiar)
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Nota. Elaboracion propia.
Como se observa en la figura 21 en este top antes de la limpieza, entre las palabras

79 C¢ 99 ¢

mas frecuentes se encuentran stopwords como “de”, “la”, “el”, “se”, “en”, “que”, “del”,
“y”, “a”, “por”, estos textos cumplen una funcion gramatical dentro de las oraciones, pero

a la hora de modelar no contiene informacion significativa para el andlisis de sentimientos,

lo cual puede afectar negativamente el desempefio del modelo.
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En la siguiente figura, la 22 se encuentra otro ejemplo de transformacion que se
debe hacer dentro del preprocesamiento ya que incide en la calidad del dato que llegara al
modelo. Se trata de textos que tienen una longitud maxima de 7 caracteres.

Figura 22

Ejemplos de registros con baja longitud y contenido no significativo

Observaciones texto_completo n_chars

31741 . 1
2729 C C 1
16440 1 1 1
2264 0 0 1
1846 \ v 1
30383 1
3644 Prueba Prueba 6
21039 GFY 514 GFY 514 7
21112 TUN 439 TUN 439 7
26626 65249189 65249189 7

Nota. Elaboracion propia.

Como se observa en la figura 22 hay registros con caracteres individuales como
“C”, “17, %07, “V”, “.”. También caracteres numéricos que no aportan contenidos
semanticos y codigos alfanuméricos que se asemejan a placas de vehiculos.

A partir del andlisis exploratorio realizado, en el cual se identificé las
caracteristicas del texto que dentro de la base no aportan valor al modelo y pueden afectar
negativamente el desempefio, se procedi6 a aplicar un proceso de limpieza y depuracion,

orientado a eliminar esos registros irrelevantes con contenido textual insuficiente,
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caracteres aislados, valores de prueba y expresiones sin relevancia semantica para el
analisis de sentimientos.

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos tras la aplicacion de estas
etapas de limpieza, en los cuales se evidencia la transformacion del conjunto de datos y la
mejora en su estructura, permitiendo asi contar con una base mas consistente y adecuada
para su uso en los modelos de clasificacion de sentimientos.

La figura 23 es la primera muestra del cambio, en ella se presenta una comparacion
entre la distribucion de la longitud de textos medida en numero de tokens, antes y después
del proceso de preprocesamiento.

Figura 10
Comparacion de longitud de texto (tokens)
Comparacion de longitud de texto (tokens)

Original
25000 Lmpio

20000

15000

Frecuencia

10000
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0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Ndamero de palabras

Nota. Elaboracién propia.
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Al analizar la grafica 23 se observa una distribucion mas limpia que presenta
menor dispersion, especialmente en valores altos, con lo cual se podria concluir que se
redujo la presencia de textos excesivamente largos y se eliminaron elementos redundantes
dentro del contenido. Como complemento a esto, la figura 24 presenta una grafica de
barras que mide el impacto antes y después de aplicar la limpieza.

Figura 24
Reduccion promedio de tokens

Reduccion promedio de tokens

Original Limpio

Nota. Elaboracion propia.

En la figura 24 se observa que el promedio de tokens paso de 37 palabras por
registro a 19, esto representa una reduccion cercana al 50% de la cantidad de palabras.

Ahora bien, en la grafica 25 se vuelve a realizar el ejercicio del top de las palabras

mas usadas una vez hecha la limpieza ya antes explicada.
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Figura 25

Top palabras después de limpieza (dominio)

factura
solicita
comunica
calidad
correo
cuenta
informacion
solicitud
pago
duplicado
envio
exencion
contribucion
contrato
valor

dia
administrativo
electronico
consumo
mail

Nota. Elaboracion propia.

Top palabras después de limpieza (dominio)

o
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En la figura 25 se observa que ahora las palabras mas frecuentes estan relacionadas

con términos dentro de un contexto operativo de las PQRS, con palabras como “factura”,

29 ¢

“solicita”, “comunica
figura 20 en donde las palabras mas predominantes eran “de”, “la”, “el”, “se

GCdel7” ‘6y”, “a7” 4‘por7’.

99 Cey

informacion”, entre otras. Lo que se contrasta si al remitirse a la

29 ¢
b

cn

9% ¢
b

quen,

Siguiendo en la linea de comparacion entre la base antes y después del proceso de

limpieza, en las figuras 26 y 27 se observan dos nubes de palabras con el antes y el

después lo cual visualmente demuestra el gran impacto luego del preprocesamiento.
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Figura 26

Nube de palabras del texto original (antes del proceso de limpieza)

Antes de limpieza
je administrativo
la Sra
comunica la

la.-factura

para el

engage admin

Client

admin inte

Nota. Elaboracion propia.

Figura 27

Nube de palabras del texto procesado (después del proceso de limpieza)

Después de limpieza

‘ correo electronico
.calidad administrativo

factlra correoenvio factura

calldad propietario

1}) 1Caclon exencion

duplicado factura

Nota. Elaboracion propia.
Las figuras 26 y 27 permiten identificar de manera intuitiva la relevancia y

frecuencia de los términos dentro del conjunto de datos. En la imagen 26 se observa una
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29 <¢

alta predominancia de palabras como “de”, “la”, “el”, “en”, “y”, “http”. Mientras que en la

99 <¢

imagen 27 las palabras que més destacan son “solicita informacion”, “factura”, “correo

b 1Y

electronico”, “calidad administrativa”, entre otras.
A continuacion, en la figura 28 se observan las estadisticas de los tokens antes y
después.

Figura 11
Comparacion de estadisticas de tokens antes y después del proceso de limpieza

Estadisticas de tokens ANTES y DESPUES de la limpieza:

Antes (tokens) Después (tokens)

count 39033.0 39033.0
mean 3T 19.0
std 45.0 219
min 10 0.0
25% 210 1.0
50% 320 16.0
75% 40.0 20.0
max 1865.0 926.0

Nota. Elaboracién propia.

En la figura 28 lo primero que se observa es que el nimero de registros no varia
luego de la limpieza, esto porque en el proceso no se hizo una eliminacién masiva de
registros, sino una transformacion del contenido textual.

Respecto a las otras medidas estadisticas se observa por ejemplo que la media pasé
de 37.7 tokens a 19 tokens lo que indica que se hizo una reduccion aproximada del 50% en

la longitud promedio de texto (tal y como se mostraba en la figura 23) al hacer la
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eliminacion de palabras irrelevantes. La disminucion en la dispersion muestra que los
textos son mas homogéneos en longitud debido a que pasa de 45 a 21.9. Los percentiles
también disminuyeron, lo cual confirma que la limpieza impactd de manera uniforme todo
el conjunto de datos, no solo casos aislados. Finalmente, en cuanto a minimos y maximos
también se presentd una reduccion considerable, mientras los primeros pasaron de uno a
cero, los maximos pasaron de 1865 a 926.

Para terminar esta etapa de comparativos entre el texto antes y después del proceso
de limpieza, se presenta en la figura 29, en ella se presenta la relacion entre el nimero de
tokens originales y los tokens resultantes después del proceso de limpieza aplicado a los
textos de las PQRS.

Figura 29
Reduccion de tokens por registro tras el proceso de limpieza del texto

Reduccion de tokens por registro
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Nota. Elaboracién propia.
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En la figura 29 se conforma por una serie de puntos que representan registros
individuales y una linea diagonal punteada que indica el escenario ideal en el cual no
existiria reduccion en la cantidad de tokens. Se observa que la gran mayoria de los puntos
se ubican por debajo de la linea de referencia, esto evidencia una disminucion sistematica
en la cantidad de tokens tras el proceso de limpieza.

Adicionalmente, se puede ver que las reducciones mas notables son en los textos de
mayor longitud, lo que sugiere que estos contienen una mayor proporcion de elementos
innecesarios. Sin embargo, la relacion entre tokens originales y tokens limpios mantiene
una tendencia aproximadamente lineal, lo que indica que el proceso de limpieza conserva
la estructura general de la informacion sin distorsionar significativamente el contenido.

Ahora bien, una vez realizado el proceso de limpieza y depuracion de los datos, se
procede a desarrollar el analisis léxico del contenido textual. Esta etapa busca identificar
patrones de uso, frecuencias y relevancia dentro del contexto de Vanti, mediante el
examen de las palabras y expresiones presentes en las PQRS. El objetivo es comprender la
composicion del lenguaje utilizado por los clientes, destacando los términos mas
representativos y su relacion con las tematicas abordadas en las comunicaciones. Esta
etapa permite transformar el texto en una fuente de informacion estructurada, facilitando la
interpretacion de los datos y sirviendo como base para el desarrollo de modelos de anélisis

de sentimientos.
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En primera medida, en esta etapa lo primero que se hizo fue generar n-gramas con
el objetivo de capturar relaciones semanticas mas especificas que en el andlisis de palabras
individuales, luego de eliminar el ruido de palabras que no aportan nada como niimeros,
placas, correos electronicos, entre otros. Estos son mas propicios para la generacion de
diccionarios con las palabras claves positivas y las palabras claves negativas, con estos, se
podré realizar la clasificacion de sentimientos en el texto mediante la implementacion de
un modelo hibrido (mas adelante se abordara este tema en detalle). En la figura 30 se
presenta graficamente el resultado del ejercicio para obtener los bigramas mas frecuentes
dentro de la base de PQRS.

Figura 30
Bigramas mas frecuentes en el conjunto de datos

Top 20 Bigramas

solicita informacion
exencion contribucion
duplicado factura
correo electronico
calidad administrativo [—
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calidad propietario |
aplicacion exencion | N
comunica solicitando _
inscripcion factura [
representante legal [ NG
remite duplicado _
realiza inscripcion | NG
propietario solicita _
solicita aplicacion _
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Frecuencia

Nota. Elaboracién propia.
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Como se mencionaba anteriormente, la importancia de obtener estos bigramas por
encima de los unigramas radica en que permiten capturar un contexto semantico mas
preciso, por ejemplo, referirse a “factura” por si sola es ambigua, pero “duplicado de
factura” o “envio factura” aporta un significado mas claro y empieza a denotar una
intencion, con lo cual mas adelante facilitara la categorizacion de las PQRS. En
consecuencia, la figura 29 presenta los veinte bigramas mas frecuentes, los cuales incluyen
palabras como “solicita informacion”, “exencion contribucion”, “duplicado factura”, entre
otros. A simple vista, se observa que predomina un lenguaje tipo operativo y
administrativo, con terminologia relacionada con temas como facturacion y regulatorios o
tributarios, sin embargo, aiin no se visualizan claramente el manejo emocional en la
intension comunicativa. Para esto se paso a una segunda etapa en la que se prueba el uso
de trigramas, en la figura 31 se muestra el resultado del ejercicio.

Figura 31

Trigramas mads frecuentes en el conjunto de datos

Top 20 Trigramas

Nota. Elaboracién propia.
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La figura 31 presenta los veinte trigramas mas frecuentes encontrados en la base de
datos, estos permiten capturar estructuras lingiiisticas mas complejas en las cuales se
observan expresiones con alta carga administrativa como “calidad administrativa solicita”,
“aplicacion extension contribucion”, “solicita duplicado factura”, entre otras. Como se
observa, estas combinaciones ya integran accion mas objeto mas contexto, lo que facilita
la interpretacion automatizada.

Una vez realizado el analisis 1éxico del contenido textual, que dio como resultado
los n-gramas que se acaban de mostrar, la siguiente etapa es la de etiquetado de
sentimientos, la cual se configura como un paso previo para el entrenamiento de los
modelos supervisados de clasificacion. En esta fase, cada registro es asociado a una
categoria de sentimiento previamente definida, permitiendo establecer una variable
objetivo sobre la cual los algoritmos de aprendizaje automatico puedan entrenarse.

Es importante mencionar que, para evitar sesgos en la clasificacion de
sentimientos, se decidid trabajar con tres capas, la primera de ellas cada registro es
asociado a una categoria de sentimiento previamente definida, permitiendo establecer una

variable objetivo sobre la cual los algoritmos de aprendizaje automatico puedan entrenarse.

En la figura 32 se muestra como fue el proceso para la categorizacion.
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Figura 32
Diccionario de polaridad de términos para la clasificacion de sentimientos en PORS

# CAPA 1: Diccionario de polaridad por dominio PQR

KEYWORDS_NEG = { KEYWORDS_POS = {
# Escalamiento y reclamo formal 'quede satisfecho', 'atencidn recibida','qgradezco gestion', 'agradezco',
'comunica sra', 'calidad administrativo', 'calidad propietario’, # Resolucidn favorable
‘desacuerdo conceptos', 'desacuerdo conceptos facturados', ‘accede', 'aprobado', 'aprueba', 'solucionado’,
'inconformidad', 'inconform', 'reclamo', 'queja’, 'resuelto’, 'favorable', 'acepta', 'aceptado’,
# Cobros incorrectos 'procede’, 'confirmado’,
‘cobro indebido', 'cobro incorrecto', 'error factura', # Satisfaccion del cliente
‘factura incorrecta’, 'valor elevado', 'cobro excesivo', 'satisfecho', 'conforme', 'felicitaciones', 'felicita',
‘cargo incorrecto’, 'excelente', 'muy bien', 'agradece', 'agradecido’,
# Negativa / no resolucidn 'gracias atencion', 'buen servicio', 'bien atendido',
‘no accede', 'rechaza', 'negar', 'niega’', 'negado’, 'correcto’, 'de acuerdo',
'no procede', 'improcedente', }

# Urgencia / legal

"tutela', 'superintendencia', 'sspd', 'demanda', 'juridico',
'suspension’, 'corte', 'cortado', 'suspendido’,

# Tono negativo explicito

‘indignacion’', 'molestia‘', 'perjuicio', 'dano’,
'incumplimiento', 'irregularidad', 'irregular’,

‘exigir', 'exijo', 'exige’,

Nota. Elaboracion propia.

Se observa en la figura 32 que se presentan la definicioén de variables de keywords
tanto positivas como negativas, en ellas se manejan categorias que se etiquetan con
algunos casos de comunicaciones reales que han tenido clientes y las cuales se tomaron
para generar este diccionario. Para el negativo se encuentran “escalamiento y reclamo

b3 2 ¢¢

formal”, “cobros incorrectos”, “negativa/no resolucion”, “urgencia/legal”, “tono negativo
explicito”; para el positivo “resolucion favorable”, “satisfaccion del cliente”.
Luego de pasar por la primera capa, sigue a la segunda, la cual se realiza por medio

de del score VADER, el cual es un modelo de analisis de sentimientos basado en un

enfoque léxico, disefiado para evaluar la polaridad de textos cortos considerando



91
Desarrollo de modelos de procesamiento de lenguaje natural para el
analisis de sentimientos de PQRS de clientes industriales de Vanti S.A.

ESP

elementos como intensificadores, negaciones y puntuacion (Hutto & Gilbert, 2014). En la
figura 33 se muestra como fue la aplicacion de Vader.

Figura 33
Implementacion del modelo VADER

# CAPA 2: VADER score
def vader label(texto):
score = SIA.polarity scores(str(texto))['compound’]
if score »= @.08: return 'Positivo’
elif score <= -8.88: return 'Negativo'
else: return 'Neutro'

def vader_score(texto):
return SIA.polarity scores(str(texto))['compound"’]

Nota. Elaboracion propia.

Lo que se observa en la figura 33 es la definicion de la funcion con VADER, la
cual mas adelante se aplicara usando las tres capas que se estan explicando.

Finalmente, la tercera capa consiste en una deteccion de urgencias, es decir,
palabras puntuales como demanda tutela, explosion, urgente. Que para efectos practicos
fuerzan la etiqueta Negativo si las capas anteriores no han decidido. Esta capa captura
PQRS de alta criticidad que podrian haber sido clasificados como Neutros por ausencia de
keywords emocionales.

En la figura 34 se muestra el proceso de ejecucion de estas tres capas y en la figura

34 el resultado de su aplicabilidad.
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Figura 34

Algoritmo de etiquetado basado en reglas léxicas y modelo VADER

# ETIQUETADOR PRINCIPAL
def etiquetar_por_texto(texto_obs):

# APLICAR

df['vader_score'] = df['Observaciones'].apply(vader_score)
df['etiqueta_texto'] = df['Observaciones'].apply(etiquetar_por_texto)
Etiqueta una Observacién en Positivo / Negativo / Neutro

usando 3 capas de sefial sobre el texto libre.

# Etiqueta final = la misma (renombrada para compatibilidad)

df['sentimiento'] = df['etiqueta_texto']
if not isinstance(texto_obs, str) or not texto_obs.strip()

raturn ‘Neutro' print('Distribucidén etiqueta_texto:')
print(df[ ' sentimiento’].value counts())
t lower = texto_obs. lower() print(f'\nEjemplos por clase:')

for sent in ['Negativo', 'Positive’, 'Neutro']:

=sent ][ 'Observaciones’].dropna().sample(

sent).sum()), random_state=42

# Capa 1: keywords — mayor peso, evaluacién primerc
hits_neg = sum(1 for kw in KEYWORDS_NEG if kw in t_lower)
hits_pos = sum(1 for kw in KEYWORDS_POS if kw in t_lower)

muestra = df[df['sentimiento’
min(2, (df['sentimiento’

Y.tolist()

print(f'\n{sent}: ')

for m in muestra: print(f' {str(m)[:120]}")

if hits_neg >= 2 or (hits_neg == 1 and hits_pos == 8):
return 'Negativo'

if hits_pos >= 2 or (hits_pos == 1 and hits_neg == 8):
return 'Positivo’

#Capa 2: VADER como desempate
v_label = vader_label(texto_obs)
if v_label != 'Neutro':
return v_label
#Capa 3: urgencia -+ fuerza Negativo si VADER no decidié
if tiene_urgencia(texto_obs):

return 'Negative'

return 'Neutro’
Nota. Elaboracion propia.

Figura 35
Distribucion de clases de sentimiento y ejemplos del etiquetado

Distribucion etiqueta_texto:

sentimiento

Neutro 23632
Negativo 2084
Positive 6299

Name: count, dtype: intb64
Ejemplos por clase:

Negativo:
99184712 Cliente manifiesta que no a generado ninguna conversién, no tiene vehiculo y solicita se le reintegre los valor
Sefiora Diana Zuleidy Rocha Rodriguez, da respuesta al Ticket 9497773, manifestando, que no fue una falsificacidn de docu

Positivo:
*%XLEY 2300 de 2023**5enor.GASNACER HOY VANTRef usuario ALIMENTO FRESC® DEL CARIBECuenta 62753566 - factura F94153448289R
CLIENTE:Adjunto se encuentra el documento correspondiente a la “Objecidn Parcial de las Facturas de Gas Natural remitida

Neutro:
Se realiza comunicacidén con el cliente, donde se realiza confirmacidn de los correos electrdnicos para envid y recepcidn
50101855

FORM_MATL_ TINSCRIPFACTURA

Se realiza la inscripcidn de factura por correo y mensaje de texto, adicionalmente se

Nota. Elaboracién propia.



93
Desarrollo de modelos de procesamiento de lenguaje natural para el
analisis de sentimientos de PQRS de clientes industriales de Vanti S.A.

ESP

Como se menciond con anterioridad figura 35, muestra los resultados de la
aplicacion de las tres capas para la identificacion de los sentimientos, se observa entonces
que la categoria neutra con un total de 23.632 observaciones es la que concentra la mayor
cantidad de registros, seguida por la categoria negativa con 9.084 y la positiva con 6.299
registros. Esta distribucion evidencia un claro desbalance de clases donde predominan los
textos de cardcter informativo o administrativo sobre aquellos con carga emocional
explicita.

Asociando lo anterior a la identificacion de sentimientos, se observa que en los de
clase negativa se identifican expresiones como de inconformidad, reclamos y posibles
acciones legales. En la clase positiva los textos presentan elementos asociados a solucion
efectiva de problemas y satisfaccion con la atencion recibida. Por su parte, en la clase
neutra predominan mensajes informativos o descriptivos, sin presencia de términos que
indiquen una valoracion emocional clara.

Ahora bien, luego de la clasificacion de sentimientos en el texto, se procede a hacer
la vectorizacion con TF-IDF, con el fin de transformar el texto en representaciones
numéricas que capturen la relevancia de los términos dentro del corpus. A continuacion, en

la figura 35 se muestra el resultado de la vectorizacion.
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Figura 36

Preparacion del conjunto de datos para el entrenamiento del modelo

Distribucidn actual: {'Neutro': 23632, 'Negativo': 9884, 'Positivo': 6299}
Clases codificadas: {'Negative': @, 'Neutro': 1, 'Positivo': 2}

il Split estratificado:
Train: 31,212 | Test: 7,803

Negativo : 7,267 train | 1,817 test
Neutro : 18,906 train | 4,726 test
Positivo : 5,839 train | 1,260 test

L] TF-IDF: 30,000 features

Nota. Elaboracion propia.

La figura 36 proporciona una cantidad relevante de datos para analizar. Primero, se
observa una distribucion de las clases en la cual predomina el neutro, seguido del negativo
y posteriormente el positivo, dada la magnitud de las cifras, se observa que se trabaja con
un dataset desbalanceado, lo cual es comun en el lenguaje natural. Lo siguiente que hace
es codificar las clases para volverlas numéricas y hablar el mismo idioma del modelo que
se vaya a aplicar. A continuacion, se dividen los datos en 80% de entrenamiento y 20% de
prueba. Asi mismo se mantiene la proporcion de las clases para dividirlas en datos de
entrenamiento y prueba. Posteriormente, se hace la vectorizacion TF-IDF con el fin de
transformar el texto en representaciones numeéricas basada en la frecuencia e importancia
de los términos, generando asi un espacio de caracteristicas de aproximadamente 30.000

dimensiones.



95
Desarrollo de modelos de procesamiento de lenguaje natural para el
analisis de sentimientos de PQRS de clientes industriales de Vanti S.A.

ESP

Una vez realizada la transformacion del texto mediante la técnica TF-IDF y
definida la division del conjunto de datos entre entrenamiento y prueba se procede a
explorar la estructura de los datos en el espacio vectorial. Para esto se emplea la técnica t-
SNE, la cual permite la visualizacion de patrones y posibles separaciones entre las clases
de sentimiento. A continuacion, en la figura 37 se presenta dicha estructura interna de los
datos.

Figura 37

Representacion de distribucion de textos en espacio semantico (t-SNE)

Visualizacion de textos (t-SNE)

100

-100

Nota. Elaboracion propia.

La figura 37 se observa una representacion bidimensional de los textos procesados,
cada punto representa una PQRS, mientras que los colores corresponden a las diferentes
clases de sentimiento. A simple vista, se puede identificar que hay una alta concentracion
de puntos en la region central y un poco de dispersion hacia los lados, los cuales podrian

considerarse outliers debido posiblemente a textos atipicos. En contraste, esa
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concentracion en el medio puede significar similitudes semanticas entre las categorias,
especialmente entre negativo y neutro.

A continuacion, en la figura 38, realizada con la misma técnica t-SNE, se introduce
un enfoque semantico, al asociar cada punto con su respectiva etiqueta a saber, positivo
amarillo; negativo morado y neutro azul.

Figura 38
Representacion de distribucion de textos por categoria de sentimiento (t-SNE)

Distribucion semantica de textos (t-SNE)

Clases
® Negativo
©® Neutro
Positivo

100 [ ]

Componente 2
o
o ;

-100

-100 -50 0 50 100
Componente 1

Nota. Elaboracion propia.

En la figura 37 se observa, al igual que en la figura 36, una gran concentracion de
puntos en la region central del grafico, adicional, se evidencia una considerable
superposicion entre las clases de sentimiento, lo cual sugiere que las diferencias
semanticas entre categorias no son completamente separables en un espacio de baja

dimensionalidad.
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Al analizar la concentracion de colores asociados a los sentimientos, se observa
que los textos clasificados como positivos (amarillo) tienden a concentrarse con mayor
frecuencia en la parte inferior del grafico, mientras que los negativos (morado) aparecen
mas dispersos en diferentes regiones, y los neutros (verde) dominan la zona central. Se
podria concluir que este comportamiento es consistente con la naturaleza de las PQRS,
donde los textos neutros suelen ser mas homogéneos (informativos), mientras que los

positivos y negativos presentan mayor variabilidad en su expresion.

Seleccion del modelo

Con el fin de sustentar la seleccion del modelo mas adecuado, se presenta a
continuacion un analisis comparativo del desempefio de los diferentes algoritmos
evaluados. En la figura 38 se muestra el desempefio de diferentes modelos, evaluados
mediante métricas como accuracy, F1-score macro, F1-score ponderado, asi como medidas

de validacion cruzada (CV Mean y CV Std) y tiempo de ejecucion.
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Figura 39

Comparacion del desempeiio de modelos

Modelo Accuracy Fl-Macro Fl-Weighted CV Mean CV Std Tiempo(s)

1 Linear SVM 0.8620 0.0023 7.4
2 XGBoost 0.8443 0.0055 1240.8
3 Logistic Reg. 0.8383 0.0033 12.7
4 SGD Classifier 0.8370 0.0058 1.8
5 Naive Bayes (MNB) 0.7794 0.7320 07798 07253 00104 S
6 Naive Bayes (CNB) 0.7628 0.7302 07690 0.7283 0.0073 0.3
7 Random Forest 0.7032 0.7006 07192 06878 0.0117 115.7

Nota. Elaboracién propia.

En términos generales, de acuerdo con lo que muestra la figura 39, el modelo
Linear SVM es el de mejor desempefio, con un accuracy de 0.8624 y un F1-score macro de
0.8382 demuestra una alta capacidad para clasificar correctamente las tres clases de
sentimiento de manera equilibrada. De igual manera, se concluye que tiene una estabilidad
en su rendimiento con el valor de validacion cruzada (CV Mean) de 0.8274 y una
desviacion estandar baja.

El que le sigue es el modelo XGBoost el cual presenta un F1-score macro de
0.8173, aunque con un tiempo de ejecucion mayor, lo que puede representar una
desventaja en términos de eficiencia computacional. Por su parte, la regresion logistica y el
SGD Classifier presentan resultados similares, con métricas ligeramente inferiores, pero

tiempos de procesamiento mas bajos.
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En contraste, los modelos de Naive Bayes y Random Forest presentan un
desempefio inferior, particularmente en el F1-score macro, lo cual sugiere una menor
capacidad para manejar el desbalance de clases y la complejidad del lenguaje natural
presente en las PQRS.

Como complemento a lo anterior, la figura 39 muestra graficamente los resultados
concentrados en la métrica F1-score macro, tanto en el conjunto de prueba como en
validacion cruzada, esto con el fin de evaluar no solo la precision global de cada modelo,
sino también su capacidad para generalizar frente a datos no vistos.

Figura 40
Comparacion del desemperio de modelos mediante F'I-score macro
Analisis del mejor modelo — Linear SVM

F1l-Macro: test vs CV

XGBoost #08173

Logistic Reg.

SGD Classifier

Naive Bayes (MNB)

Naive Bayes (CNB)

Random Forest

0.0

$0.8139

#0-8076-

[#0.7320

#0.7302

W 0.7006
+ CV 5-fold

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Nota. Elaboracion propia.



100
Desarrollo de modelos de procesamiento de lenguaje natural para el
analisis de sentimientos de PQRS de clientes industriales de Vanti S.A.

ESP

Como se observa en la figura 39 el modelo Linear SVM es el que obtiene mejor
desempefio con un valor de F1-macro en el conjunto de prueba de 0.8382, este resultado
denota una buena capacidad del modelo para equilibrar precision y recall entre las
diferentes clases (positivas, negativas y neutras), lo cual es especialmente relevante en
problemas de analisis de sentimientos donde puede existir desbalance de clases. Los otros
algoritmos que pueden capturar patrones relevantes en los datos son XGBoost (0.8173),
Regresion Logistica (0.8139) y SGD Classifier (0.8076). En contraparte, los modelos
basados en Naive Bayes (Multinomial y Complemento) y Ramndom Forest tienen una
menor capacidad para modelar la complejidad semantica de los textos. Se podria concluir
que estos ultimos, basados en arboles no suelen ser tan eficientes como los modelos
lineales al trabajar con representaciones como TF-IDF.

En consecuencia, el modelo seleccionado como la alternativa 6ptima para la
clasificacion de sentimientos fue el Linear Support Vector Machine (SVM), en la figura 40
se muestran las métricas globales especificas para este modelo, asi como el
comportamiento real del modelo en cada sentimiento que se busca clasificar dentro de las

PQRS.
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Figura 41

Matriz de confusion normalizada del modelo Linear SVM

Matriz de confusion normalizada
Linear SVM

1.0

Negativo

Real
Neutro

-04

-0.2

Positivo

- 0.0
Negativo Neutro Positivo
Predicho

Nota. Elaboracion propia.

La figura 41 compara las clases reales frente a las clases predichas de los
sentimientos que se buscan predecir. Se observa que clasifica correctamente el 91% de los
neutros, lo cual indica una alta precision; en cuanto a los positivos, identifica
correctamente el 84%, sin embargo presenta cierta confusion con los neutros (8%) y los
negativos (7%); finalmente, la clase negativa es la que presenta menor desempeiio con
75% de aciertos, el problema se presenta con los neutros ya que el 21% de los negativos
los clasifica como neutros, esto puede generar una subestimacion de comentarios
negativos, al presentarlos como neutros.

Para complementar el analisis de la figura anterior, a continuacion, se muestra en la

figura 42 coOmo se comporta el modelo a nivel agregado en términos de volumen,
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comparando la distribucion real entre las clases con la distribucion generada por el
modelo.

Figura 42
Comparacion entre distribucion real y predicha de las clases de sentimiento

Distribucion real vs predicha

mmm Real
|| = Predicho

Neutro Negativo Positivo

20000

15000

10000

5000

Nota. Elaboracion propia.

Como se observa en la figura 42 el modelo no presenta sesgos significativos de
prediccion, esto indica que hay una consistencia entre el comportamiento individual y el
comportamiento agregado por tanto logra reproducir adecuadamente la proporcion de cada
tipo de sentimiento presente en los datos originales.

En las siguientes figuras 43, 44 y 45 se mostrara el top 15 de los principales
términos con mayor peso en el modelo, estos coeficientes reflejan la importancia de cada
palabra para la decision del modelo, en este sentido, a mayor valor, mayor influencia para

calificar los comentarios dentro de cada clase.
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Figura 43

Términos mas relevantes asociados a la clase negativa segun el modelo SVM

Top 15 términos — Negativo
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Nota. Elaboracion propia.

En la figura 43 se observan los términos negativos, entre ellos, el principal es
“inconformidad” seguido por “suspendido” y “corte”, entre otras. En términos generales,
se puede inferir que estas palabras estan asociadas a situaciones problematicas como fallas

en el servicio, o insatisfaccion del cliente.
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Figura 44
Terminos mas relevantes asociados a la clase neutro segun el modelo SVM

Top 15 términos — Neutro
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Nota. Elaboracion propia.

En la figura 44 se observan los términos neutros, a diferencia de los negativos, en
donde predominan términos asociados a inconformidad, en este caso se encuentran
palabras relacionadas con solicitudes, procesos administrativos y gestiones informativas.

29 ¢

Entre los términos mads significativos se encuentran “solicita”, “acuerdo pago”, “desea”,

“diferente”, entre otros.
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Figura 45

Términos mas relevantes asociados a la clase positiva segun el modelo SVM

Top 15 términos — Positivo
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Nota. Elaboracion propia.

En la imagen 45 se observan los términos positivos, A diferencia de las clases
negativa y neutra, en este caso predominan términos asociados a satisfaccion, conformidad
y validacion de procesos. Entre los términos mas significativos se encuentran “acepta”,
“natural”, “agradezco”, “acuerdo”, entre otros.

Para finalizar esta etapa de analisis del modelo escogido, la figura 44 presenta la
curva ROC y del modelo Linear SVM para cada clase de sentimiento junto con sus
respectivos valores de area bajo la curva (AUC), las cuales permiten evaluar la capacidad

del modelo para discriminar entre las diferentes clases, considerando distintos umbrales de

decision.
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Figura 46
Curvas ROC y valores AUC del modelo SVM para clasificacion de sentimientos

Curva ROC — Linear SVM
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False Positive Rate

Nota. Elaboracion propia.

Como se observa en la figura 46, todas las curvas se encuentran por encima de la
linea diagonal de referencia. La clase positiva es la que presenta el mejor desempefio con
un valor AUC de 0.978 lo que indica que tiene una alta capacidad para distinguir
correctamente este sentimiento, en contraste, la clase negativa presenta un AUC de 0.930,
ligeramente inferior pero aun dentro de un rango considerado alto. En la mitad de ellas, se
encuentra la clase inferior con un AUC de 0.948, mostrando también un desempefio sélido.
Los resultados anteriores refuerzan la conclusion de que el modelo posee una adecuada

capacidad de discriminacion para identificar correctamente las clases de sentimiento.
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Implementacion del modelo

Una vez seleccionado el modelo para la clasificacion de sentimientos, a
continuacion, se procede a la fase de implementacion, la cual lleva los resultados del
proceso de modelado a un contexto practico y aplicable dentro de Vanti. Esta parte integra
todos los componentes desarrollados a lo largo del proyecto, tales como preprocesamiento
de texto, vectorizacion mediante TF-IDF y la interpretacion de resultados. A continuacion,
se describe la forma en que el modelo es aplicado, asi como los elementos que permiten su
funcionamiento dentro del flujo de analisis propuesto.

En las figuras 46, 47 se muestra como fue el desarrollo del modelo, aqui se
evidencia como se llevo a cabo el proceso que recoge los elementos vistos anteriormente.
Figura 47

Estructura de codigo para prediccion de sentimientos mediante SVM y TF-IDF

bundle = joblib.load('PQR_modelo_bundle.pkl®) # Probabilidades / scores de decision
if hasattr(modelo, 'predict_proba'):
def predecir_pqr(texto_observacion: str, verbose: bool = True) -» dict: proba = medels.predict_probs(X_nuevo) [6]

elif hasattr(modelo, 'decision_function'):
advertencias = [] df_func = modelo.decision_function(X_nueve)[8]
if df_func.ndim == B: df func = np.array([df_func])
exp_d = np.exp(df_func - df_func.max())
proba = exp_d / exp_d.sum()
else:

#Validaciones basicas
if mot isinstance(texto_observacion, str) or not texto_observacion.strip():
return {'error’: 'Texto vacio o invilido.')

- . proba = np.array([1.0 if i == pred_enc elce 8.0
texto limpio_nueve = limpiar texto(texto observacion)

for i in range(len(bundle['clases']))])
n_tokens = len(texte limpie_nueve.split()) oF i in rangellenibundle ases']))])
. i =1 : (float(p), 4)
iF n_tokens < 3 confianza = {cls ;ound A f_.(p,;’ oo .
advertencias.append(f'Texto muy corto ({n_tokens} tokens) - baja confianza esperada') or cls, p 1in ziplbun e["clases’], proba)}
max_conf = max(confianza.values())

# — Vectorizar y predecir
if max_conf < ©.58:

X_nuevo = bundle['tfidf'].transform([texto_limpio_nuevo])
advertencias.append(f'Confianza baja ({max_conf:.@%}) - resultado incierto')

modelo = bundle['modelo’]

leb = bundle['label_encoder’]
# — Sefiales auxiliares

pred_enc = modelo.predict(X_nuevo)[@] t_lower = texto_observacion. lower()

pred_lbl = le_b.inverse_transform([pred_enc])[@] hits_neg = sum(1 for kw in bundle[ 'keywords neg'] if kw in t_lower)
hits_pos = sum(l for kw in bundle[ 'keywords pos'] if kw in t_lower)
v_score = SIA.polarity_scores(texto_observacion)['compound']

Nota. Elaboracion propia.
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Figura 48

Construccion del resultado e interpretacion de la prediccion del modelo

if kw in t_lower)
if kw in t_lower)

# — Senales auxiliares

t_lower = texto_observacion.lower()

hits_neg = sum(1 for kw in bundle[ 'keywords_neg']

hits_pos = sum(1 for kw in bundle[ 'keywords_pos']

v_score = SIA.polarity_scores(texto_observacion)[’compound']

# urgencia = bool(PATRON_URGENCIA.search(texto_observacion))

urgencia = False # Temporarily set to False as PATRON_URGENCIA is undefined

resultado = {

r

'sentimiento’: pred_lbl,

'confianza'

: confianza,

‘vader_score': round(v_score, 4),

'hits_neg’ : hits_neg,
‘hits_pos' : hits_pos,
‘urgencia’ : urgencia,
'n_tokens' : n_tokens,

‘advertencias’': advertencias,

Nota.

Elaboracion propia.

#Reporte visual

txt_display = texto_observacion[:180] + ('..."

print(f' Texto
print(f' Tokens

: {txt_display}')
n_tokens} | VADER:
hits_neg} KW-pos

+ L
print(f*
print(f' ¢

)

nza por clase:')

hits_pos}'
JRGENTE' if urgencia else "'

RESULTADO: {pred_lbl.upper()}"')

if verbose:
ICONS = {'Positivo’:' @', 'Negativo':' @', 'Neutro’:"
SEP = '=' * 60
print(f'\n{SEP}")
print(f' {ICONS.get(pred_1bl,"")
print(SEP)

v_score:+.3f |

))

for cls in sorted(confianza, key=confianza.get, reverse=True):

p = confianza[cls]

rint('[4 Funcién predecir_pqr() lista')

Uso: predecir_pgr(“"texto del PQR")')

bar = '’ * int(p * 30)
mark = ' <' if cls == pred_lbl else ''
print (f' cls:10s} {p:5.1%} {bar}{mark}')
if advertencias:
print(f' {"-"¥s6}')
for adv in advertencias:
print(f* A {adv}')
print(SEP)
return resultado

Lo que se observa en las dos figuras es el proceso, el cual inicia con la recepcion

del texto de la PQRS, pasa por una validacion de que no esté vacio, se limpia el texto, se

convierte a nimeros con TF-IDF. Posteriormente se aplica el modelo con un .pkl que

predice los sentimientos, una vez realizado, se calculan probabilidades (confianza), se

agregan datos adicionales (Keyword, VADER, urgencia), y asi se genera el resultado final.

A continuacion, en las figuras 48, 49 y 50 muestran la fase de pruebas para evaluar

codmo es el comportamiento del modelo ante la aplicacion real de comentarios que pueden

llegar en las PQRS.

if len(texto_observacion) > 180 else '')
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Figura 49

Ejemplo de clasificacion de PORS con sentimiento negativo

# PRUEBA 1: PQR negative con escalamiento
_ = predecir_par(
"Llevan mis de 3 meses enviindome facturas con cobros excesivos que no "
"corresponden a mi consumo real. He llamado miltiples veces y nadie responde. "
"Si no resuelven presentaré queja ante la Superintendencia de Servicios Piblicos.”

)

@ RESULTADO: NEGATIVO

Texto  : Llevan més de 3 meses envidndome facturas con cobros excesivos que no corresponden a mi consumo real. He llamado miltiples veces y nadie responde. Si no resuelven presentaré queja ...

Tokens : 34 | VADER: -0.527 | KW-neg: 2 Ki-pos: @

Confianza por clase:

Negative  6.c% [N NNNNENENNNENRENRNNNRRNN -

Positivo 2.8%
Neutro 0.6%

Nota. Elaboracién propia.

Antes de detallar los resultados, al leer el comentario que lleg6 a la empresa por
medio de sus canales de atencion, se puede inferir que es un comentario que evidencia un
descontento debido a cobros excesivos que, segun el cliente, no corresponden al consumo
real. Ahora bien, ya viendo la aplicacion del modelo en la figura 48, se observa una
clasificacion negativa, lo cual es coherente con el contenido del mensaje. Lo anterior se
respalda con el nivel de confianza que esta sobre el 97% lo cual indica la certeza sobre la
categoria asignada.

En la figura 50 se muestra otra prueba de la implementacion del modelo, esta vez,

como contraste con la anterior, se va a aplicar un comentario positivo.
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Figura 50

Ejemplo de clasificacion de PORS con sentimiento positivo

# — PRUEBA 2: PQR positivo
_ = predecir_par{
"Buenos dias. El técnico realizé la visita en el tiempo acordado y solucions "
"el problema de la revisidn periédica. Me informaron sobre la exencién de "
“contribucidn. Quedé muy satisfecho con la atencién recibida. Agradezco la gesticn."

)

L RESULTADO: POSITIVO

Texto  : Buenos dias. El técnico realizé la visita en el tiempo acordado y soluciond el problema de la revisién periédica. Me informaron sobre la exencidn de contribucién. Quedé muy satisfe...
Tokens : 19 | VADER: +0.008 | KW-neg: 8 KiW-pos: 3

Confianza por clase:

Positivo  77.3% NNENENENNENNNNNNNN -

Negativo  13.2%
Neutro 9.6%

Nota. Elaboracién propia.

En la figura 49 se observa un comentario en el cual el cliente manifiesta una
satisfaccion respecto a una visita para una revision periddica. El modelo hace una
clasificacion de positivo con un nivel de confianza del 77%, lo cual también es consistente
con el contenido del mensaje. Ahora bien, més all4 del resultado que nos arroja el modelo,
también es posible ver datos como el numero de tokens, el cual nos muestra que tiene una
longitud suficiente para permitir una calificacion adecuada. También se observa la
clasificacion de los keywords positivos y negativos, estos corresponden al numero de
palabras clave negativas y positivas detectadas en el texto. En este caso, el modelo califico
en cero los negativos y tres los positivos.

Siguiendo con las pruebas, a continuacion, en la figura 50, se va a analizar una
peticion de un cliente respecto a una consulta informativa, en la cual no se evidencia una

carga emocional explicita.
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Figura 12

Ejemplo de clasificacion de PORS con sentimiento neutro

# — PRUEBA 3: PQR neutro / consulta informativa
_ = predecir_par(
"Solicito informacidn sobre el estado de mi cuenta y las opciones de "
"financiacién disponibles para el pago del saldo pendiente. "
"Adjunto nimero de contrato para revisisn."

)

RESULTADO: NEUTRO

Texto  : Solicito informacién sobre el estado de mi cuenta y las opciones de financiacién disponibles para el pago del saldo pendiente. Adjunto nimero de contrato para revisisn.
Tokens : 12 | VADER: +0.080 | KW-neg: © Ku-pos: @

Confianza por clase:

Heutro e | N

Negativo  25.8%
Positivo 21.7%

Nota. Elaboracién propia.

Como se mencionaba anteriormente, en este ejemplo no se evidencia una carga
emocional ya que se trata de una solicitud en donde no hay sefiales claras de positividad o
negatividad. El modelo la identifico como “neutro” lo cual es consistente con la naturaleza
del mensaje. Para este caso el nivel de confianza asociada a la prediccion fue del 53%,
siendo superior al de la clase negativa (25.8%) y positiva (21.7%). Estos resultados
reflejan un nivel de ambigiiedad en el contenido del mensaje, sin embargo, el modelo
identific6 adecuadamente la categoria.

En conclusion, con las pruebas expuestas anteriormente se evidencia una
aplicabilidad del modelo en un entorno real, en donde se puso a prueba su capacidad para
clasificar automaticamente el sentimiento de las PQRS a partir de texto libre. Es
importante recalcar que, a lo largo de esta fase de implementacion, se logrd integrar el

modelo de aprendizaje automatico con los procesos de limpieza, transformacion y analisis
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del lenguaje, con lo cual se garantiza que las nuevas observaciones sean tratadas bajo las
mismas condiciones que los datos de entrenamiento. De igual manera, para facilitar el uso
por parte de usuarios no técnicos, se incorporaron de elementos interpretativos como
niveles de confianza, identificacion de palabras clave y deteccion de sefiales de urgencia

que fortalecen la comprension de los resultados.

Operacion del modelo

De acuerdo con lo mencionado anteriormente en la descripcion de la
implementacion operativa del modelo, este fue disefiado para dar alertas y permitir
identificar los niveles de confianza altos, sin embargo, es importante establecer umbrales
de intervencion humana basados en los niveles de confianza ya mencionados, los cuales
facilitan un equilibrio entre automatizacion y criterio profesional, entendiendo que el
modelo actia como una herramienta de apoyo a la decisiéon y no como un mecanismo
autonomo de gestion de clientes. En este contexto, las PQRS clasificadas con niveles de
confianza altos seran priorizadas automaticamente segun el sentimiento identificado,
mientras que aquellas predicciones con niveles de confianza bajos o moderados serian
derivadas obligatoriamente a revision humana antes de cualquier accion operativa.

El umbral que se va a manejar respecto al nivel de confianza sera del 70%, las
clasificaciones con niveles de confianza inferior se revisaran de manera manual por los

analistas debido a la mayor probabilidad de ambigiiedad semantica o interpretacion
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incorrecta del contexto. En contraparte, con las clasificadas por encima del umbral se
generaran alertas prioritarias para revision inmediata, especialmente en casos donde se
detecten términos asociados con urgencia, inconformidad recurrente o posibles riesgos
reputacionales para la organizacion.

Asimismo, el modelo permitiria identificar tendencias recurrentes de insatisfaccion
dentro de grupos de clientes, facilitando la generacion de reportes y alertas para apoyar la
toma de decisiones estratégicas y el mejoramiento continuo del servicio. En consecuencia,
el modelo no se plantea como un mecanismo auténomo de decision, sino como una
herramienta de apoyo analitico orientada a fortalecer la capacidad de respuesta del area y
optimizar la gestion de las PQRS mediante el uso de técnicas de procesamiento de

lenguaje natural y machine learning.

Plan de intervencion

La estrategia para el plan de intervencion se basa en un enfoque de implementacion
progresiva en tres dimensiones. La tecnoldgica, mediante la adopcion del modelo de
analisis de sentimientos, integracion con el sistema de PQRS; La humana, en la cual se
encuentra el acompafiamiento y gestion del cambio con los colaboradores del area de
servicio al cliente; la organizacional, mediante la incorporacion del analisis de
sentimientos para el apoyo en la toma de decisiones y en los informes de gestion de

calidad.
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En la tabla 3 se muestra el plan, abordando los objetivos que busca desarrollar, las

actividades principales a desarrollar para conseguir el objetivo, responsables, duracion

estimada y los indicadores para hacer seguimiento.

Tabla 3

Plan de intervencion

Objetivo . e Duracion  Indicadores de
)< Actividad principal ~ Responsable .
especifico estimada logro
Fortalecer Realizar talleres de
. capacitacion sobre Direccion de 80 % de
capacidades del . ., C
interpretacion de servicio al 2 semanas colaboradores
personal de . .
., resultados y uso de Cliente. capacitados.
atencion
dashboards.
Optimizar el Incorporar el analisis . . 15 % de
. ) Direccién de .,
proceso de de polaridad en el flujo . reduccion en
SN . ., servicio al 1 mes .
priorizacién de de clasificacion de . tiempo de
Cliente.
PQRS casos. respuesta
. s Reporte mensual
Monitorear el Evaluar métricas del . .,
desempefio del ~ modelo y ajustes de Analista de Continuo de precisién y
P yau datos. estabilidad del
modelo precision
modelo
Documentar procesos, Manual técnico y
Promover . .
ot establecer rutinas de Analista de protocolo de
sostenibilidad o 1 mes. -
mantenimiento y datos. mantenimiento

del sistema L,
actualizacion

entregados
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Nota. Elaboracién propia.

Como se observa en la tabla el plan de intervencion se estructura basdndose en una
asignacion de responsabilidades, estimacion de tiempos y definicion de indicadores que
facilitan el seguimiento y la evaluacion de impacto del modelo. Este plan se estructur6
contemplando no solamente las actividades relacionadas al desarrollo del modelo como
herramienta de apoyo en la toma de decisiones, sino a las demas actividades posteriores
como el fortalecimiento del personal inmerso en el proceso de atencion al cliente y gestion
de las PQRS. A continuacion, se exploraran los recursos requeridos para el desarrollo

optimo del plan de intervencion.

Cronograma de implementacion

Con el fin de establecer una ruta organizada para la implementacion de la
propuesta planteada, se disefid un cronograma general de actividades que contempla las
principales etapas relacionadas con la preparacion de datos, entrenamiento del modelo,
validacion, pruebas funcionales y puesta en marcha de la herramienta dentro del area de

Servicio y Experiencia al Cliente de Vanti S.A. E.S.P.



Desarrollo de modelos de procesamiento de lenguaje natural para el
analisis de sentimientos de PQRS de clientes industriales de Vanti S.A.

ESP

116

Tabla 4

Cronograma de actividades

Actividad Semanal Semana2 Semana3 Semana4 Semanab

Semana6

Recolecciony
consolidacion de datos

Limpiezay
preprocesamiento de X X
textos

Construccién de
variable objetivo

Vectorizaciéon TF-IDF X

Entrenamientoy

evaluacion de modelos X X
Seleccidn del modelo X
optimo
Desarrollo de pruebas X X

funcionales

Disefio de
visualizacion/reportes
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Capacitacién de
usuarios

Implementacién piloto X

Seguimientoy
monitoreo inicial

Nota. Elaboracién propia.

Como se observa en la tabla 4 el cronograma desarrollado contempla una serie de
actividades que van desde la recoleccion de datos al seguimiento y monitoreo del modelo
ya puesto en marcha. Se estima una duracion del proyecto de 6 semanas, empezando en la
primera con actividades que requieren de tiempos para verificar consistencia de la
informacion, posteriormente en la segunda semana se realizan actividades de limpieza 'y
construccion de la variable objetivo, estas actividades duran dos semanas, este tiempo se
justifica en la necesidad de validar la coherencia de las clasificaciones obtenidas antes del
entrenamiento de los modelos. En la semana tres ya se empieza con las actividades de
transformacion de texto en representaciones numéricas, el tiempo requerido es
relativamente corto debido a que corresponde a una fase automatizada dentro del flujo de
procesamiento. Luego de esto, en la semana cuatro se realiza el entrenamiento de los
diferentes modelos de clasificacion y la evaluacion de sus métricas de desempefio. El

tiempo asignado responde a la necesidad de ejecutar multiples pruebas, comparar
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resultados y validar la estabilidad de los modelos mediante validacion cruzada. Sobre la
semana cinco se desarrollan mecanismos de visualizacion de resultados y generacion de
reportes para facilitar la interpretacion de la informacion obtenida, paralelamente se
realizan capacitaciones y socializaciones sobre el funcionamiento de la herramienta a los
colaboradores que utilizaran el sistema. Finalmente, en la semana seis, se realiza la
supervision inicial del comportamiento del modelo en operacion, incluyendo revision de

resultados, validacion de clasificaciones y deteccion de oportunidades de mejora.

Recursos requeridos

Los recursos necesarios para que el proyecto tenga los efectos esperados, se
agrupan principalmente en tres categorias. En la tabla 5 se mostrara un detalle de ellas:
Tabla §

Recursos requeridos

Tipo de recurso Descripcion

Equipo de analitica de datos, personal de TI,

Humanos

personal de servicio al cliente.

Servidor interno o entorno en la nube, licencias de
Tecnologicos Power BI, librerias de Phyton, almacenamiento

seguro de datos.
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Inversion en horas de capacitacion y soporte
Financieros
técnico

Nota. Elaboracién propia.

Para efectos de simplicidad y eficiencia se encontrd pertinente agrupar el
requerimiento de recursos en las tres categorias mencionadas ya que la implementacion del
modelo va més allé del desarrollo técnico y requiere una articulacion integral entre
personas, procesos y tecnologia. Los primeros son quienes garantizan el disefio, despliegue
y mantenimiento del modelo analitico; los segundos, constituyen la base para el
funcionamiento seguro, escalable y eficiente del sistema ya que permiten el procesamiento
de los datos, la visualizacion dinamica de los resultados; y los terceros, respaldan la

sostenibilidad del plan al cubrir la inversion en capacitacion y soporte técnico.

Parametros para evaluar el éxito del modelo en produccion

Evaluar el desempefio del modelo una vez implementado, resulta un factor
estratégicamente de alta importancia para el proyecto, es por esto que es necesario
plantearse una serie de parametros orientados a medir tanto su efectividad técnica como su
aporte al proceso organizacional de gestion de PQRS. A continuacion, en la tabla 6 se
muestra la propuesta de actividades identificadas como parte de los pardmetros de

evaluaciodn del éxito del modelo.
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Tabla 6

Parametros de evaluacion para el seguimiento del modelo

Parametro de evaluacion Objetivo
Tiempo promedio de analisis Reducir tiempos operativos
Volumen de PQRS Incrementar capacidad de
procesadas analisis
Concordancia analista- Evaluar confiabilidad
modelo
Casos criticos detectados Mejorar priorizacion

Nivel de adopcion del sistema Medir aceptacion organizacional

Nota. Elaboracién propia.

Como se observa en la tabla, uno de los principales indicadores corresponde a la
reduccion en los tiempos de analisis de las solicitudes, comparando el tiempo requerido en
el proceso manual (anteriormente se menciono que es aproximadamente de dos horas)
frente al apoyo generado por el modelo automatizado, esto permitird evaluar el impacto de
la herramienta sobre la eficiencia operativa del area.

De igual manera, se propone medir la capacidad del sistema para procesar grandes
voliimenes de informacion textual de manera consistente y oportuna, especialmente en
escenarios de alta demanda de solicitudes por parte de los clientes industriales.

Otro pardmetro relevante serd el nivel de concordancia entre la clasificacion

realizada por el modelo y la validacion efectuada por los analistas del area, con el fin de
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monitorear la precision y confiabilidad de la herramienta durante su utilizacion en
condiciones reales.

Finalmente, se considerara el nivel de adopcion y aceptacion de la herramienta por
parte de los colaboradores involucrados en la gestion de PQRS, entendiendo que el
objetivo del sistema no es reemplazar el criterio humano, sino fortalecer la capacidad
analitica y operativa del area mediante una herramienta de apoyo a la decision.

Ahora bien, estratégicamente para el proyecto, representa de igual importancia la
medicion de los parametros de evaluacion el éxito del modelo en produccion, como el
analisis de riesgos y medidas de mitigacion, a continuacion, se explicara la estrategia que

se desarrollara para abordar el segundo item.

Analisis de Riesgos y medidas de mitigacion

Con el proposito de anticipar y gestionar los posibles factores que podrian afectar
la ejecucion del plan de accidon propuesto, se plantea la implementacion de una matriz de
riesgos como herramienta de apoyo a la gestion del proyecto. Con esta se busca identificar,
analizar y priorizar los riesgos en funcion de su probabilidad de ocurrencia y el impacto
potencial sobre los objetivos dentro de la implementacion del modelo en los procesos de

gestion de PQRS de Vanti.

De acuerdo con el enfoque propuesto por el Project Management Institute los

riesgos deben evaluarse considerando su probabilidad de ocurrencia y el impacto que
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pueden generar sobre el alcance, el tiempo, los costos y la calidad del proyecto (Project

Management Institute, 2021). En este sentido, el uso de matrices de impacto facilita la

priorizacion de riesgos criticos y la definicion de estrategias preventivas, lo cual resulta

especialmente relevante en proyectos de analitica y transformacion digital. A continuacion,

en la tabla 7, se presenta la matriz desarrollada en esta ocasion para evaluar los riesgos.

Tabla 7

Matriz de riesgos

. . Nivel .
1d Riesgo TipoDe b 1 abilidad Impacto  De Estrategia De
Identificado Riesgo Riesgo Mitigacion
Falta de adopcion
del modelo por ca alc)irt(;%irgnmi;cll;es
R1  parte del personal Organizacional Media Alta Alto P L Y
de servicio al acompafiamiento en el
cliente uso de dashboards.
Baja calidad de los Aplicar estrategias de
R2 datos de PQRS Técnico Media Alta Alto hmp 1eza, Tnp utacion y
(valores faltantes, validacion continua de
ruido textual) datos.
Limitaciones en la Uso de entornos en la
R3 mfraestr’uc.tura Tecnologico Media Media Medio nube o serv1dor’es
tecnologica escalables segiin

disponible.

demanda.
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Disminucion del
desempefio del
R4 modelo con el
tiempo (model
drift).

Analitico

Insuficiencia de
recursos
R5  financieros para
capacitacion o
soporte.

Financiero

Riesgos de
seguridad y
confidencialidad de
la informacion.

Legal /

R6 Seguridad

Alta

Baja

Baja

Media

Media

Alta

Alto

Medio

Medio

Monitoreo periodico de
métricas y
reentrenamiento del
modelo.

Planificacion
presupuestal y
priorizaciéon de

actividades criticas.

Implementar controles de
acceso y almacenamiento
seguro de datos.

Nota. Elaboracion propia.

Con la aplicacion de la matriz de impacto de riesgos se pudo identificar de manera

estructurada los principales factores que podrian afectar la implementacion del modelo de

analisis de sentimientos en los procesos de gestion de PQRS de Vanti S.A. ESP. Los

resultados evidencian que los riesgos de mayor criticidad se concentran en aspectos

organizacionales, técnicos y analiticos, particularmente en la adopcion del modelo por

parte del personal, la calidad de los datos y la pérdida de desempefio del modelo en el

tiempo. Gracias a herramientas como esta se pueden establecer de estrategias de

mitigacion orientadas a la capacitacion, al fortalecimiento de la infraestructura tecnoldgica
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y al monitoreo continuo del modelo contribuye a reducir significativamente su impacto

potencial.

Analisis DOFA de la solucion propuesta

A partir de los resultados obtenidos en el andlisis de datos y el desempeio del
modelo desarrollado, se procede a realizar un analisis DOFA con el fin de identificar las
principales oportunidades, debilidades, fortalezas y amenazas asociadas a la
implementacion de la solucion propuesta.

Tabla 8
Analisis DOFA

DEBILIDADES OPORTUNIDADES

- Adopcion de analitica avanzada en Vanti:
Corporativamente la empresa esta migrando hacia
modelos basados en datos para mejorar la experiencia
del cliente.

- Calidad y estructura de los datos: Los comentarios que
se toman para el modelo pueden contener errores,
ambigiiedad o abreviaciones.

- Desbalance de clases: La proporcion elevadade la - Disponibilidad de herramientas open source: Librerias
clase neutra puede afectar la capacidad del modelo para como scikit-learn, spaCy, NLTK y TensorFlow reducen
identificar clases minoritarias. costos de implementacion.

- Mejora en la toma de decisiones estratégicas: El
proyecto propende la identificacion de patrones de
insatisfaccion, riesgos reputacionales y oportunidades
de mejora.

- Superposicion semantica: La visualizacion con t-SNE
evidencia que los textos no son completamente
separables, lo que limita el desempefio del modelo.

FORTALEZAS AMENAZAS

- Cambios en el lenguaje de los clientes: Nuevas
- Alto desempeiio del modelo SVM expresiones, modismos o formas de comunicacion
pueden afectar el desempefio del modelo con el tiempo.
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- Dependencia de la calidad de datos de entrada:
Informacion incompleta o mal registrada puede afectar
el desempeiio del modelo

- Enfoque hibrido que combina técnicas estadisticas,
con reglas heuristicas y analisis 1éxico.

- Conocimiento del negocio: El entendimiento del - Aspectos de privacidad y manejo de datos: Vanti al ser
proceso de gestion de PQRS facilita la interpretacion de  tan rigurosa con el uso de informacion de clientes, debe
resultados y su aplicacion practica. cumplir con normativas de proteccion de datos.

Nota. Elaboracién propia.

En términos generales, segun se observa en la tabla 8 la solucion propuesta
presenta condiciones favorables para su implementacion dentro del proceso de gestion de
PQRS de Vanti S.A. E.S.P., especialmente debido al desempefio obtenido por el modelo
desarrollado, la disponibilidad de herramientas tecnoldgicas y la orientacion
organizacional hacia el uso estratégico de los datos. No obstante, también se evidencian
desafios asociados principalmente a la calidad y variabilidad de la informacion textual, por
ejemplo, al observar la parte de la implementacion del modelo, se observa la clasificacion
erronea de una proporcion de PQRS negativas dentro de la categoria neutral.
Particularmente, la matriz de confusion normalizada del modelo Linear SVM evidencia
que aproximadamente el 21% de los registros realmente negativos son clasificados como
neutros. Desde una perspectiva operativa, este comportamiento representa un riesgo
importante, debido a que algunos casos asociados a inconformidades o situaciones de
insatisfaccion podrian no ser priorizados adecuadamente dentro del proceso de atencion.

En términos practicos, esto implica que una parte de las comunicaciones que requieren
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atencion prioritaria podrian pasar inicialmente desapercibidas si el sistema fuera utilizado
de manera completamente automatizada.

Para mitigar lo anterior, es importante hacer la claridad de que el modelo planteado
no se concibe como un mecanismo auténomo de toma de decisiones, Sino como una
herramienta de apoyo para los analistas. Bajo este enfoque, los resultados generados por el
sistema deben complementarse con validacion humana, especialmente en aquellos casos
con niveles de confianza intermedios o con presencia de indicadores asociados a urgencia

o lenguaje critico.

Roles, responsabilidades y gobernanza del sistema

Con el proposito de garantizar el adecuado funcionamiento y sostenibilidad del
modelo de andlisis de sentimientos dentro del proceso de gestion de PQRS, se plantea una
estructura basica de roles y responsabilidades orientada al monitoreo, supervision y uso
adecuado de la herramienta dentro del drea de Servicio y Experiencia al Cliente de Vanti
S.A. E.S.P. A continuacidn, en la tabla 7 se muestra de manera estructurada la propuesta

de asignacion para cada agente implicado en el proceso.
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Tabla 9

Definicion de roles

Cargo Rol dentro de la ejecucion del modelo
Analista de Servicio y Experiencia al Utilizar el modelo como herramienta de apoyo para la
Cliente clasificacion, revision y priorizacion de PQRS, asi como
validar casos ambiguos o de baja confianza en las
predicciones.
Jefe de Servicio y Experiencia al Supervisar el desempefio general de la herramienta, realizar
Cliente seguimiento a indicadores operativos y apoyar la toma de
decisiones estratégicas derivadas del analisis de

sentimientos.

Analista de Datos / Cientifico de Datos Realizar monitoreo técnico del modelo, evaluar métricas de
desempefio, ejecutar ajustes y apoyar procesos de
actualizacion o reentrenamiento del sistema.

Area de Tecnologia o TI Garantizar la infraestructura tecnologica necesaria para la
operacion del modelo, incluyendo almacenamiento,
conectividad y soporte técnico.

Lider de Transformacion Digital o Promover la adopcion de herramientas analiticas dentro de
Innovacion la organizacion y apoyar iniciativas de mejora continua
relacionadas con automatizacion y analitica de datos.
Direccion de la Vicepresidencia de Evaluar el impacto estratégico de la herramienta y apoyar
Grandes Clientes la toma de decisiones relacionadas con continuidad,

escalabilidad y fortalecimiento del sistema.

Como se observa en la tabla 9, en primer lugar, los analistas encargados de la
gestion de PQRS tendrian la responsabilidad de utilizar el sistema como herramienta de
apoyo. Por su parte, el lider o jefe del area tendréa funciones asociadas al seguimiento y
toma de decisiones estratégicas derivadas de los resultados obtenidos mediante el analisis
de sentimientos. Adicionalmente, se propone que el area de analitica de datos sea

responsable del mantenimiento y actualizacion del modelo. Ahora bien, es necesario
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precisar que la implementacion del modelo trasciende el componente analitico y requiere
apoyo institucional para asegurar su sostenibilidad y apropiacion dentro de la
organizacion, es por lo que se incluyen roles asociados a tecnologia, innovacion y
direccion estratégica.

Ahora bien, respecto a la gobernanza del sistema, lo que se busca con ella es
mitigar riesgos asociados a interpretaciones erroneas y posibles sesgos en la clasificacion
de sentimientos. Lo primera medida es que el tratamiento de la informacion debe cumplir
con principios de confidencialidad y proteccion de datos personales, garantizando el uso
responsable de los registros utilizados durante la operacion del modelo. De igual forma, se
establece que el modelo debe operar bajo supervision humana, entendiendo que las
clasificaciones generadas corresponden a un mecanismo de apoyo a la decisién y no a un

reemplazo de los colaboradores encargados de la gestion de PQRS.
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Conclusiones y Recomendaciones

A continuacion, se presentan las conclusiones de la intervencion desarrollada en la
empresa, asi como las recomendaciones para la implementacion del plan de intervencion

propuesto.

Conclusiones

El desarrollo del presente proyecto responde a la pregunta planteada al principio de
la investigacion, en donde se cuestionaba sobre la posibilidad de lograr por medio de
machine learning con técnicas de procesamiento de lenguaje natural el analisis de
sentimientos en las PQRS que gestiona el area servicio y experiencia en la vicepresidencia
de Grandes Comercios. En el desarrollo del proyecto se pudo demostrar que si se puede
aplicar transformando informacion textual no estructurada en conocimiento Util para la
toma de decisiones.

En primer lugar, se comprobo que la calidad de los datos constituye un factor
determinante en el desempefio de los modelos. El proceso de limpieza y preprocesamiento
aplicado permitié reducir significativamente el ruido presente en los textos, mejorando la
representacion de la informacion y facilitando la identificacion de patrones relevantes.

Asimismo, la construccion de la variable objetivo mediante un enfoque hibrido

construido a partir de la combinacion de tres capas (diccionario ajustado, analisis de
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sentimientos con VADER, deteccion de urgencias) resulté fundamental para el
entrenamiento de los modelos de clasificacion.

En cuanto al modelado, se evaluaron diferentes algoritmos de machine learning,
identificando que el modelo que ofrece mejor desempefio en términos de métricas como
como F1-score macro con 0.8382 y estabilidad en validacion cruzada con un rendimiento
de 0.8274, es el Linear SVM. Esto confirma su idoneidad para trabajar con datos de alta
dimensionalidad derivados de técnicas como TF-IDF. No obstante, se descubri6 que, dada
la complejidad inherente del lenguaje natural, existen diversos retos para los modelos de
clasificacion, como el desbalance en la distribucion de las clases y la superposicion
semantica entre categorias de sentimiento. Lo anterior dificulta la diferenciacion precisa
entre textos positivos, negativos y neutros, especialmente en aquellos casos donde el
contexto, la ambigiiedad del lenguaje o la subjetividad de las expresiones influyen en la
interpretacion del mensaje.

A pesar de estas limitaciones, los resultados obtenidos evidenciaron que el modelo
seleccionado logro un desempefio satisfactorio y consistente, incorporando elementos de
interpretacion como niveles de confianza, deteccion de palabras clave y analisis
complementario mediante VADER, lo que facilita su comprension y uso en contextos
organizacionales.

En conjunto, los resultados obtenidos permiten concluir que el modelo desarrollado

no solo cumple con el objetivo de clasificar sentimientos, sino que constituye una
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herramienta funcional que puede aportar valor en la gestion de las PQRS, especialmente en
la identificacion de casos criticos y en la generacion de informacion estratégica para la
organizacion.

Finalmente, respecto a los objetivos que se plantearon en el desarrollo del proyecto,
se evidencia un cumplimiento en cada uno de los items, por ejemplo, respecto al primer
objetivo, se concluye que se consolidé un marco teérico con el cual se fundamento
conceptualmente la investigacion desde los campos de la Ciencia de Datos. El segundo
objetivo buscaba realizar un diagndstico de la situacion actual frente a la gestion de PQRS,
en consecuencia, se observa que se pudo entender las fortalezas, debilidades,
oportunidades y amenazas que presenta el area de servicio y experiencia. Por tltimo, en el
objetivo tres y cuatro que buscaban tanto el desarrollo del modelo como el plan de
implementacion al interior de la vicepresidencia, se observa, como ya se menciond con
anterioridad, que el modelo fue desarrollado satisfactoriamente y se establecieron los
lineamientos para la implementacion al interior de la organizacion. En consecuencia, se
concluye que el modelo no solo cumple una funcion analitica, sino que se presenta como
una herramienta util para apoyar la toma de decisiones estratégicas y monitorear la

experiencia del cliente, lo cual genera valor para la organizacion.
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Recomendaciones

En principio, antes de tratar las recomendaciones derivadas al trabajo que se realizo
para Vanti, es importante mencionar una serie de recomendaciones de caracter académico,
asi como futuras lineas de investigacion. Primero que todo, seria de gran valor la
comparacion entre el desempefio de modelos tradicionales de machine learning, como los
que se abordaron en el presente proyecto, con arquitecturas mas avanzadas como BERT o
modelos generativos, con el fin de evaluar posibles mejoras en precision de las
clasificaciones. De igual forma, seria interesante validar el enfoque metodolégico en otros
sectores, como banca, telecomunicaciones o salud, con el fin de medir la generalizacién
del modelo y comparar comportamientos lingiiisticos entre industrias.

Ahora bien, centrados en los resultados del modelo aplicado a la empresa, a partir
de los resultados obtenidos en el desarrollo del proyecto, en primer lugar, se recomienda
implementar el modelo en un entorno productivo e integrarlo con herramientas de
visualizacion como Power BI, con el fin de transformar las predicciones en indicadores
estratégicos que apoyen la toma de decisiones dentro del area de servicio al cliente.

Adicionalmente, se sugiere realizar un proceso de actualizacidon periodica del
modelo mediante la incorporacién de nuevos datos, lo cual permitira mejorar su capacidad

de generalizacion y adaptarse a cambios en el comportamiento y lenguaje de los usuarios.
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En relacion con las limitaciones identificadas, se recomienda explorar técnicas para
el manejo del desbalance de clases, como métodos de muestreo o ajuste de pesos en los
modelos, con el objetivo de mejorar el desempeiio en las categorias menos representadas.

Asimismo, se recomienda fortalecer el diccionario de palabras clave y las reglas
heuristicas utilizadas, incorporando conocimiento adicional del negocio, lo cual puede
contribuir a mejorar la interpretabilidad y precision del sistema.

Finalmente, se sugiere promover el uso de soluciones analiticas dentro de la
vicepresidencia, con el fin de fomentar una cultura basada en datos que permita aprovechar
herramientas como la desarrollada en este proyecto para optimizar procesos y mejorar la

experiencia del cliente.
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A. Anexo. Encuesta sobre manejo de PQRS

La presente encuesta forma parte de una investigacion académica desarrollada en el
marco de una tesis de maestria en Ciencia de Datos. Su propdsito es recopilar informacion
sobre el proceso de atencion de PQRS en la Vicepresidencia de Grandes Clientes de Vanti
S.A. ESP, con el fin de identificar oportunidades de mejora e incorporar herramientas de
andlisis de sentimientos.

Las respuestas recolectadas seran utilizadas exclusivamente con fines académicos y
de investigacion, sin ningun tipo de evaluacion o repercusion sobre el desempefio de los
participantes. Los datos seran tratados de forma confidencial y anonimizados, garantizando
que no sea posible identificar a las personas que respondan el cuestionario. Su
participacion es voluntaria y contribuiré al desarrollo de soluciones basadas en analitica
que fortalezcan la calidad del servicio al cliente.

(Por cudles canales recibe usted con mayor frecuencia las comunicaciones o PQRS

de los clientes industriales? (puede marcar mas de una opcion)

[ Llamadas telefénicas
O Correos electronicos
L1 Mensajes de WhatsApp

L1 Formulario web o portal de autogestion
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[ Oficios o documentos fisicos

01 Otro (especifique):

En promedio, ;cuéntas solicitudes o comunicaciones de clientes atiende

semanalmente?

L1 Menos de 10
L1 Entre 10 y 30
L1 Entre 31 y 60

0 Mas de 60

Cuando un cliente se comunica por llamada telefonica, ;coOmo se registra lo que

expresa durante la conversacion?

0] Escribo un resumen en mis propias palabras
0] Transcribo literalmente las frases del cliente
L] Uso frases predeterminadas o plantillas

O Otro (especifique):

Cuando recibe comunicaciones por correo electronico o WhatsApp, /qué

tratamiento le da al mensaje?

[ Copio y pego el texto tal como lo envia el cliente

[] Realizo una sintesis del contenido principal
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L] Adapto el texto al formato de registro interno

L] No hay un procedimiento definido
(En qué formato o sistema se registran actualmente las PQRS?

[ Sistema interno (CRM o aplicativo empresarial)
L1 Hoja de célculo (Excel u otro)
[ Documento Word / correo interno

01 Otro (especifique):

(Existen lineamientos o protocolos que indiquen cémo redactar o registrar la

informacion del cliente?

[ Si, existen y se aplican siempre
L1 Si, pero no se aplican de manera constante
L] No existen lineamientos formales

L1 No sabe / no responde

(La empresa realiza actualmente algun tipo de andlisis del contenido o tono

emocional de los mensajes de los clientes?

1 Si, de forma manual por los analistas

0 Si, mediante alguna herramienta automatizada
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L1 No, solo se clasifican por tipo de solicitud
L1 No sabe / no aplica

En su experiencia, ;qué tan util seria contar con un sistema que identifique

automaticamente el sentimiento (positivo, negativo o neutro) de las PQRS?
L1 Muy til
0 Algo util
L] Poco util
L] Nada util

(Considera que la incorporacion de herramientas de procesamiento de lenguaje

natural (PLN) podria facilitar la atencion al cliente?

L] Totalmente de acuerdo

L] De acuerdo

] En desacuerdo

O] Totalmente en desacuerdo

(Qué aspectos cree que deberian mejorarse en el proceso actual de atencion de

PQRS?



