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RESUMEN 

 

TÍTULO: MODELO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA LA IDENTIFICACIÓN 

DE ACTORES Y SU RELACIÓN EN EL SECTOR CACAOTERO DE SANTANDER1 

AUTOR: OMAR YECID PATIÑO HERNÁNDEZ2 

PALABRAS CLAVE: Aprendizaje automático, Inteligencia artificial, Minería de 

datos, Actores, Clasificación, Relación, Detección. 

 

DESCRIPCIÓN: 

La inteligencia artificial se ha tomado como una realidad y presencia en esta nueva 

era del siglo XXI, con numerosas aplicaciones en distintas áreas como la medicina, 

negocios y más. Las relaciones y extracción de muchos datos hacen parte del 

campo de la IA (inteligencia artificial). (Muns I Orenga, n.d.) y pueden representar 

ventajas comerciales en el sector agrícola. 

En el presente documento se va a mostrar un trabajo en el cual se tiene como 

propuesta una identificación y relación de actores o stakeholders del sector 

cacaotero Santandereano, y para llevar a cabo este proceso de desarrollo se va a 

hacer uso de inteligencia artificial y minería de datos. Por lo tanto, también se va a 

ser uso de la metodología CRISP-DM (Arancibia, 2016), Dandelion propuesta por el 

semillero AGRIOT-UNAB.  

 

 

 
1 Trabajo de grado 
2 Facultad de Ingenierías, Programa de Ingeniería de Sistemas. Directores: Msc. María Alexandra 
Espinosa Carreño, Codirectores Msc. Leidy Yohana Flórez Gómez, Miguel Eugenio Jurado. 
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ABSTRACT 

 

TITLE: ARTIFICIAL INTELLIGENCE MODEL FOR THE IDENTIFICATION OF 

ACTORS AND THEIR RELATIONSHIP IN THE SANTANDER COCOA SECTOR3 

AUTHOR: OMAR YECID PATIÑO HERNÁNDEZ4 

KEY WORDS: Machine Learning, Artificial Intelligence, Data Mining, Actors, 

Classification, Relationship, Detection 

DESCRIPTION: 

Artificial intelligence has been taken as a reality and presence in this new era of the 

XXI century, with numerous applications in different areas such as medicine, 

business and more. The relationships and extraction of many data are part of the 

field of AI (artificial intelligence). (Muns I Orenga, n.d.) and can represent commercial 

advantages in the agricultural sector. 

In this document we will show a work in which we have as a proposal an identification 

and relation of actors or stakeholders of the Santanderean cocoa sector, and to carry 

out this development process we will make use of artificial intelligence and data 

mining. Therefore, the CRISP-DM methodology (Arancibia, 2016) will also be used, 

Dandelion proposed by the AGRIOT-UNAB seedbed.  

 

 
3 Bachelor Thesis 
4 Faculty of Engineering, Systems Engineering Program. Directors: Msc. María Alexandra Espinosa 
Carreño, Co-Directors Msc. Leidy Yohana Flórez Gómez, Miguel Eugenio Jurado. 
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INTRODUCCIÓN 

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

Figura 1. Árbol de problemas 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Debido a la crisis sanitaria producto de la pandemia Covid-19, el mundo enfrenta 

una recesión económica, que, según el Fondo Monetario Internacional y el Banco 

Mundial, es grave o peor que la presentada en el 2008. (Nations, 2020) Esta 

recesión se explica en la cantidad de trabajadores afectados por la enfermedad y la 

reducción en la productividad de las empresas debido a las estrategias de 

contención emitidas por cada uno de los gobiernos del mundo. Mientras que, por un 

lado, la inseguridad alimentaria está en aumento según la FAO. (FAO, 2020) Para 

entonces, el sector de la agricultura no ha parado, y se postula como la mayor 

apuesta para mitigar la recesión económica calculada5. Incluso, la Organización de 

las Naciones Unidas para la Alimentación y la Agricultura (FAO) calcula que el 

sector de la agricultura representa la tercera parte del Producto Interno Bruto (PIB) 

de una región. (Agronegocios, 2020; OCDE-FAO, 2019)  

Colombia, con problemas en la agricultura en cuanto a malas técnicas de cultivo y 

cuidado de tierra siguiendo con los terrenos infértiles según lo menciona ICA y 

precisamente en el sector del cacao. (Instituto Colombiano Agropecuario - ICA, 

n.d.). Sigue siendo un país reconocido por la FAO como la despensa del mundo. 

(FAO, 2019) tiene el potencial de convertirse en el principal protagonista en 

exportaciones y posicionarse como uno de los grandes productores, pero para ello, 

es necesario mantener a la vista todos aquellos interesados y stakeholders que 

faciliten el proceso. El problema reside en que estos actores no están identificados 

ni mucho menos cómo se relacionan para facilitar el proceso que permita la 

competencia de productos a nivel internacional, con lo cual las iniciativas se 

convierten en pequeñas islas que eventualmente se ahogan. Incluso, el Gobierno 

de la República de Colombia implementó un aplicativo que tenía como objetivo 

generar una base de datos con todos los actores que potencializaran al campo 

(Flórez Martínez & Uribe Galvis, 2018) la cual no se encuentra actualmente en línea. 

(Agroton, 2018) 

 
5 https://www.bbc.com/mundo/noticias-internacional-52267326 
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KAKAW, realizará el ejercicio de búsqueda de estos actores en el sector de los 

pequeños cacaoteros de Santander, empleando text mining de datos adquiridos a 

través de fuentes de información secundarias (revistas, artículos, documentos, 

manuales de usuario, etc.) que permita una detección de actores y calcule su 

relación, mediante un modelo de inteligencia artificial. 

Ese es el objetivo de este proyecto, el cual está adscrito a AGRIOT, que busca el 

desarrollo de un modelo de transferencia y apropiación de tecnologías del Internet 

de las Cosas (IoT) para los agricultores colombianos de pequeña escala. Da inicio 

tras firma del contrato de financiamiento de recuperación contingente No 80740-

200-2019, entre Colciencias y la Universidad Autónoma de Bucaramanga. 
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2. OBJETIVOS 

2.1. OBJETIVO GENERAL 

Desarrollar un modelo de inteligencia artificial que permita identificar los actores y 

su relación en el sector cacaotero de Santander 

 

2.2. OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

o Identificar los estudios académicos relacionados con el sector de los 

cacaoteros Santandereanos 

o Establecer una metodología que permita la extracción de datos de diferentes 

fuentes de información relacionada con el sector de los cacaoteros 

Santandereanos 

o Determinar actores relacionados en el sector cacaotero Santandereano 

o Diseñar el modelo que permita la detección de actores, sus patrones de 

comportamiento y sus relaciones entre ellos 

o Evaluar los resultados obtenidos con el contexto colombiano 
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1. JUSTIFICACIÓN 

1.1. El cacao a Nivel Mundial  

El cacao uno de los alimentos más conocidos por la mayoría de las personas en la 

actualidad, su demanda está en crecimiento para cualquier tipo, que en cada año 

aumenta un 9%. Desde el 2018 la bolsa de New York presento que este producto 

había tenido una tendencia al alza considerando como el kilo del grano a nivel 

internacional a un precio de $8.146. En cuanto a los continentes partiendo su 

consumo en porcentajes se puede apreciar que el consumidor inicial seria Europa 

con un 36%, donde América del norte le sigue en pie con un 23%, Asia con un 17%, 

el productor América latina con un 9% y por último África con un 4%. Según esto los 

países más productores son los que menos consumen. (CAF, 2016; Finagro, 2018) 

1.2. El cacao en América Latina y Colombia  

América latina es una gran potencia en oferta por lo que se tienen muchas 

variedades, con una cantidad de sabores para diferentes gustos. Colombia uno de 

los países que es reconocido como uno de los productores que distingue su gusto 

y fragancia, pero con el que su productividad esta aproximadamente en un 2% a 5% 

de la producción a nivel internacional (CAF, 2016). También los cultivos ilícitos han 

marcado una desagradable diferencia en este país por lo cual se ha cambiado 

progresivamente de pensamiento para pasar a la producción del grano de cacao, 

que ha servido a las personas y familias, cerca de 35 mil familias se han beneficiado 

de este cultivo. Los iniciales departamentos productores se encuentran Santander, 

Arauca, Antioquia, Huila, teniendo en cuenta que se cultivan tres tipos diferentes de 

Cacao como son los criollos, amazónicos, híbridos. Siendo el departamento de 

Santander el mayor productor con unas 0,43 toneladas por hectáreas (ton/ha). 

(Finagro, 2018) 

 



16 
 

1.3. Internacionalización del cacao en Colombia 

Colombia necesita mejorar su proceso internacionalización de este producto para 

que sus causas y efectos tengan un mejor esquema. Para lo cual las personas o 

familias interesadas que deseen conocer o investigar el proceso para que su cultivo 

de cacao, pueda tener una internacionalización es a través de los actores que 

influyen en el mismo (Finagro, 2018). Son muchos actores para lo cual el modelo 

que se planteara en este documento les pueda servir para su enfoque a este 

producto, con visión a la exportación del cultivo de este grano. El proceso de 

internacionalización podría traer varios beneficios, en cuanto a que cada compañía 

tendría un aumento de sus ventas, por lo que de esta misma manera este podría 

afrontar unos indicies de empleos aún mayores (CAF, 2016). Además, la cámara de 

comercio de Santander resalta que el departamento tiene un bajo coeficiente de 

internacionalización. Se necesita mejorar este indicador para generar un notorio 

incremento en el PIB (demanda de bienes y servicios) departamental. (cámara de 

comercio de Bucaramanga, 2017) 

Estableciendo la importancia de la selección del cacao como cultivo de estudio, se 

propone solucionar el problema desde el empleo de herramientas y modelos 

proporcionados por la inteligencia artificial (AI), y su posibilidad de extraer patrones 

y relación entre variables (en este caso stakeholders) a partir de un conjunto de 

datos recolectados empleando minería de datos. 

Muns (2019) menciona mecanismos de explotación en la búsqueda en las bases de 

datos, utilizando patrones o relaciones entre los mismos, ya que tiene un gran 

impacto o resultados más reducidos de dicha información captada. Por lo que cada 

una es esencial por otro lado, el Machine Learning o aprendiza automático rama de 

la Inteligencia Artificial, que estudia esos sistemas a partir de conjunto de datos, con 

lo que él se usuaria en el modelo que va a relacionar todos esos actores. 
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2. ESTADO DEL ARTE 

Para continuar se va a mostrar Tabla 1 un van a mostrar proyectos relacionados 

sobre el uso de minería de datos, inteligencia artificial, actores (o stackeholders en 

inglés), identificación de actores a nivel mundial encontrados en diferentes bases 

de datos, donde se especifican el año de publicación, autor, título y soluciones o 

aportes. También se hizo uso de la metodología Dandelion del semillero AGRIOT-

UNAB para mejorar la búsqueda de artículos. 

Tabla 1. Estado del arte  

 

Fuente: (Bots et al., 2000; Chung et al., 2009a; Fontalvo-Herrera et al., 2018; Lv & 

El-Gohary, 2016; Zaharia & Hodorogea, 2017). 

Año Autor Titulo Tipo Objetivo Aportes Base de datos

2002 P.W.G. 

Bots, 

M.J.W. van 

Twist, 

J.H.R. van 

Duin

Detección 

automática de 

patrones en las 

redes de 

interesados

Artículo La detección automática de los 

factores más relevantes para una 

situación política, y de los 

desacuerdos y conflictos entre 

los interesados puede ayudar al 

analista a centrar su análisis.

Detección automática 

de los factores

IEEE XPLORE 

DOI:10.1109/HICS

S.2000.926658

2016 Mihai 

Horia 

Zaharia, 

Florin 

Alexandru, 

Hodorogea

Identificación de los 

interesados en la 

investigación 

utilizando el marco 

de un agente móvil

Artículo Identificar actores usando 

agentes móviles

Es difícil identificar a 

un interesado, 

especialmente si nos 

referimos a los 

interesados en la 

ciencia, y es 

necesario evaluar 

adecuadamente el 

valor y la posición de 

un investigador a 

nivel internacional

Sciencedirect DOI: 

https://doi.org/10.

1016/j.eswa.2016.

12.006

2008 Wingyan 

Chung  

Hsinchun 

Chen  Edna 

Reid

Analizador de las 

partes interesadas 

de la empresa: Un 

experimento de 

clasificación de las 

partes interesadas 

en la Web

Artículo Ahorrar tiempo a los analistas y 

ayudaría a identificar y clasificar 

a los interesados.

Analizar identificar 

actores

Onlinelibrary 

DOI:https://doi.or

g/10.1002/asi.209

48

2016 Xuan Lv, 

Nora El-

Gohary

Análisis de texto 

para apoyar la 

minería de la 

opinión de los 

interesados en 

proyectos de 

carreteras a gran 

escala

Articulo Opinion de los Stakeholders para 

el proceso del inicio de proyectos 

de construcción de carreteras a 

gran escala. Para extraer sus 

preocupaciones, usando palabras 

clave o frases. Con el uso de 

algoritmos de lenguaje 

supervisado.

Algoritmos de 

lenguaje supervisado, 

uso de palabras clave

Sciencedirect DOI:  

10.1016/j.proeng.

2016.04.039
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3. ANTECEDENTES 

Para el siguiente Tabla 2 se van a mostrar proyectos o proyecto a nivel de Colombia 

que hablan sobre el uso de minería de datos, inteligencia artificial, stackeholders, 

identificación de actores, relaciones como parte de la relación actual con el proyecto 

que se va a elaborar en este documento.  

Tabla 2. Antecedentes 

 

Fuente: (Flórez Martínez & Uribe Galvis, n.d.; Fontalvo-Herrera et al., 2018;Daniel 

Aceros, Unab) 

Año 

de 

public

Autor Título Tipo de 

publicaci

ón

Objetivo del artículo Soluciones y/o 

aportes

Base de datos

2018 Fontalvo-

Herrera, 

Delahoz, 

Mendoza-

Mendoza,

Aplicación de la 

minería de datos 

para la clasificación 

de los programas 

universitarios de 

ingeniería industrial 

acreditados en alta 

calidad en Colombia

Artículo Usar un método para clasificar 

programas universitarios del 

instituto publicado por ingeniería 

industrial y de sistemas, usando 

cluster, técnicas de análisis no 

supervisado, con el fin de 

clasificar principales perfiles.

Cluster Scopus: DOI: 

10.4067/S0718-

076420180003000

89

2018 Flórez 

Martínez, 

Diego 

Hernando, 

Uribe 

Galvis, 

Claudia 

Patricia

TIC para la 

investigación, 

desarrollo e 

innovación del 

sector agropecuario

Artículo Realizar un marco de 

megatendencias TIC segun 

lineas de investigacion en el 

sector agropecuario hallando 

relaciones y procesos para 

enfatizarlos en discusiones sobre 

apuestas para el pais.

Agricultura, Tecnologí

as para la información 

y la 

comunicación, Interca

mbio de 

información, Procesa

miento de 

datos, Gestión de la 

información, Sistemas 

de apoyo a las 

decisiones.

Agrosavia 

http://hdl.handle.n

et/20.500.12324/3

4294

2020 Daniel 

Fabian 

Aceros 

Orduz

Prototipo de una 

ruta tecnológica 

para el IoT, 

enfocada en las 

tecnologías de 

riego, para los 

agricultores de 

pequeña escala del 

departamento de 

Santander

Trabajo 

de grado

Un prototipo de una ruta 

tecnológica basada en IoT 

enfocada en el sector riego que 

busca aportar e implementar una 

estrategia tecnificada en la 

agricultura de Colombia, 

buscando otra alternativa 

correcta y planeada para los 

sistemas de riego actuales y la 

tecnología que por el momento 

está en ejecución para la 

solución a dicha problemática

IoT, Mineria de datos En proceso UNAB-

Colombia
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4. EJECUCIÓN DEL PROTOCOLO 

Para esta ocasión también se utilizó metodología Dandelion Figura 2 de AGRIOT-

UNAB, para para llevar a cabo una revisión sistemática de literatura, llevando los 

procesos de objetivo de investigación, diseño de protocolos y extracción y analítica 

de resultados.(Alexandra Espinosa et al., 2020) 

 

Figura 2. Metodología Dandelion 

 

 

 

Dandelion inicia con una búsqueda inicial (premuestra), antes de empezar con la 

revisión sistemática de la literatura, a fin de comprender y definir del dominio de 

investigación a partir de un análisis de la clusterización de términos. Esta revisión 

inicial, permite identificar el área de investigación, conjunto de palabras claves, y 

pregunta de investigación.  

Esta definición inicial, permite la formulación del protocolo de investigación, tal como 

los criterios de inclusión y exclusión y criterios de calidad. Para cumplir con este 

propósito, se comienza con implementar con un conjunto de palabras iniciales en 

forma de ecuación de búsqueda (las cuáles pueden ser identificadas a partir de 

redes de conocimiento cercanas como docentes, director de tesis e inclusive, 

conocimiento previo sobre el tema) en la herramienta Publish or Perish6. Se 

seleccionan para este primer conjunto las palabras clave como inteligencia artificial, 

 
6 https://harzing.com/resources/publish-or-perish 
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minería de datos, Webscrapping, clusterización. El resultado de las búsquedas se 

puede visualizar en la Figura 3.  Esa ecuación de búsqueda inicial se emplea en 

otras plataformas de búsqueda ya sean pagas como Scopus7  o gratuitas como 

Lens8 y Dimensions9 

 

Figura 3. Resultados obtenidos en Publish or Perish, empleando la ecuación de 

búsqueda: stakeholders OR data mining AND artificial intelligence OR web scraping 

OR clusters 

 

Fuente: El autor 

 

Las bases de datos extraídas a partir de las bases de datos académicas, son 

analizadas por medio del software VOSviewer10 herramienta que permite, mediante 

técnicas de inteligencia artificial, calcular la relación entre palabras a fin de generar 

un mapa de clusterización, en donde se identifican los tópicos similares (los cuáles 

son conocidos como ítems) agrupados y relacionados entre sí entre tópicos por 

medio de líneas llamadas relaciones. Entre más largas sean las líneas, significa que 

menos relación hay entre tópicos. Entre más cercanas sean, significa que los 

tópicos muestran una relación cercana. La Figura 4 muestra los resultados 

 
7 https://www.scopus.com/ 
8 https://www.lens.org/lens/user/registration 
9 https://www.dimensions.ai/ 
10 https://www.vosviewer.com/ 
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obtenidos por la búsqueda desarrollada en Publish or Perish, en la cual se visualiza 

de primera mano, 5 tópicos: El tópico celeste, que está enmarcado en técnicas de 

inteligencia artificial y ,minería de texto enfocada en el análisis de actores, el clúster 

rojo, que menciona las técnicas empleadas, el clúster azul, que señala los campos 

de acción en donde se han implementado estas técnicas y finalmente el clúster 

violeta que muestra las diferentes técnicas empleadas para su desarrollo. 

 

Figura 4. Clusterización 

 

Fuente: El autor, empleando la herramienta VOSviewer  

VOSViewer también permite realizar un análisis temporal, que permite la selección 

de tiempo de búsqueda dependiendo del clúster de interés, y una nueva selección 

de palabras claves que se emplearán para la elaboración de las nuevas ecuaciones 

de búsqueda que serán empleadas en los criterios de inclusión y exclusión. 

De forma paralela, la base de datos generada por todas las bases de datos puede 

ser empleada para determinar el dominio de búsqueda del protocolo. Empleando la 

herramienta de Excel, se puede visualizar las bases de datos académicas, revistas 

y repositorios universitarios que podrían establecer un mejor éxito para estas 

búsquedas (Figura 5).  Para ello, se extrae el total de las búsquedas y se calcula un 

porcentaje en forma de frecuencia relativa, que permitirá visualizar cuáles bases de 
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datos tienen mayor predominancia en el tema de investigación. La Figura 5 permite 

visualizar como Springer, Elsevier, ACM se muestran como las bases principales 

para la nueva revisión de resultados. 

Figura 5. Identificación de bases de datos empleadas para los criterios de inclusión 

y exclusión. 

 

Fuente: Autor 
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5. MARCO TEÓRICO 

Para el marco teorico de desarrollo un un mapa conceptual como se puede ver en 

la Figura 6,donde se describen todos los pasos, palabras, herramientas referentes 

para al proyecto. 

 

Figura 6. Mapa conceptual 

 

Fuente: Autor 
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5.1. Contextualización 

5.1.1. Agricultura en Santander 

Santander es uno de los mayores productores en el sector agrícola destacados en 

la región, entre ellos se también encuentran Arauca y Norte de Santander. En 

Santander las mayores cosechas son panela, piña y cacao 11. Es importante saber 

que en Santander se tienen un total de 507 mil hectáreas las cuales están 

destinadas a este proceso de agricultura, también resaltando a esas provincias que 

hacen parte de esta función de cosecha como lo son; Mares, Soto, Vélez, 

Guanentina y más.  12. El cacao tiene en el Departamento de Santander una 

participación de un 0,9 por ciento seguido de otros productos como el café, tabaco, 

limón.  Entonces el cacao tiene y va a tener unos beneficios para la región y el país 

con respecto al proceso de internacionalización, como son un aumento de ventas 

para la compañía que este elaborando este producto, aumento en los índices de 

empleabilidad para una mayor estabilidad económica y mayor productividad. Por lo 

tanto, no conocemos esos actores que hacen parte del sector cacaotero 

Satanderenao, tampoco sus intermediarios, sus precios de venta.   (cámara de 

comercio de Bucaramanga, 2017).  

 

5.2.  Stakeholders o actores 

La identificación de actores se clasifica según sus características, con la ayuda de 

procesos algorítmicos que permiten al interesado explorar más fácil sus relaciones. 

Por otro lado, el hallar esos stakeholders que pueden están ocultos o escondidos, 

por lo que es difícil que aparezcan. Por lo cual el uso de estrategias, métodos para 

buscar estos de tal forma al momento de ya ser encontrados, puedan interpretarse 

 
11 https://www.eltiempo.com/archivo/documento/MAM-1347727 
12 https://www.camaradirecta.com/noticias//en-santander-mas-de-500-mil-hectareas-son-
destinadas-a-la-agricultura/ 

https://www.eltiempo.com/archivo/documento/MAM-1347727
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los datos de los mismos, relacionarlos, experiméntalos.(Zaharia & Hodorogea, 

2017). 

 

5.3. Inteligencia artificial y minería de datos 

Desde que se creó la minería de datos se han relacionado temas basado en texto 

que están formatos pdf, herramientas primordiales que relacionan o se agrupan. 

Entonces el uso de la minería de datos dentro del comercio electrónico asocia esa 

parte de interesados, como parte de un proceso de decisiones por parte de los 

administradores para facilitar estas. De tal manera una relación entre agentes 

inteligentes y diversos documentos o artículos científicos, pueden que completen 

ese proceso, para el cual la búsqueda de datos sea más eficaz gracias a ese 

algoritmo unido a la arquitectura que se desea implementar, pero esto se 

implementaría en empresas de mayor envergadura, en cuanto a nivel empresarial. 

El procesamiento de escaneo de documentos no puede ser del todo 100%, porque 

con un algún carácter mal analizado, se estaría hablando de información 

defectuosa, en cuanto al el intérprete Python también puede tener problemas 

similares.(Zaharia & Hodorogea, 2017) 

 

5.3.1. Minería de datos 

El scraping de datos o web scraping usualmente llamado, se usa o es el proceso 

para extraer la información de distintas páginas web o sitios web. Los datos 

usualmente recogidos se almacenan en una hoja de cálculo o en una base de 

datos. Por lo que también se podría usar esta herramienta, para extraer la 

información de artículos científicos de diferentes redes bibliográficas de citas de 

revistas científicas o artículos. Estos datos son los mismos que ve una persona 

normal al entrar a la página, pero esta herramienta ayuda a que recoja un 

conglomerado de información y almacenarla para que sea más entendible, según 

el contexto o palabras clave específicas. (Siteground, 2019) 
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5.3.1.1. API y bases de datos 

El tema de búsqueda de datos, las herramientas sistematizadas ayudan a encontrar 

de manera más fácil la información para el análisis. La interfaz de programación de 

aplicaciones (API) con base de datos y fuentes de información, son de gran utilidad 

cuando se requiere obtener multitudes de datos de cada uno de los trabajos de 

investigación. Scopus es un ejemplo de una de las mayores bases de datos de citas, 

donde se pueden encontrar revistas científicas, actas, libros, de cualquier parte del 

mundo y diferentes campos de ciencia. (Castrejón-Mejía et al., 2019; Chung et al., 

2009b). 

 

5.3.1.2. Palabras clave o keywords 

Las combinaciones de palabras o keywords para encontrar esos artículos científicos 

que son de interés para el que desee investigarlos, lo primero sería encontrar la 

palabra clave de interés por lo que se hace de forma aleatoria, adivinando que 

palabra puede ser clave para que encuentre esos artículos científicos o 

investigaciones, que puedan hacer referencia de lo que quiere el investigador o 

lector. De tal forma también podría encontrar los mismos informes e investigaciones, 

que preceden de citaciones de los mismos investigadores que hicieron construyeron 

el paper buscado.(Zaharia & Hodorogea, 2017) 

 

5.3.2. Aprendizaje no supervisado 

Este es un subconjunto de la inteligencia artificial por lo que se centra en el 

desarrollo de sistemas para mejorar el rendimiento en función de los respectivos 

datos. Últimamente este aprendizaje autónomo o automático está en todo lo que 

nos rodea como compras en línea, redes sociales y más. Está cogiendo mucha fama 

cada vez que se experimenta a fondo para explorar las capacidades que nos brinda 

este tipo de tecnológicas. Seguido este tipo de aprendizaje contiene otros dos tipos 
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de algoritmos, como lo son los aprendizaje supervisado y no supervisado, para lo 

cual nos enfocaremos en el no supervisado. El aprendizaje no supervisado con el 

cual la computadora aprende a identificar procesos y patrones complejos, sin la 

ayuda de una persona que este programando una infinita cantidad de veces, 

además de tener un resultado específico, por lo que hay un ejemplo en el cual un 

niño aprende a similar cosas, va guardándolo en la memoria y clasificaría lo que 

aprendió en diferentes tipos, así funciona el aprendizaje automático y para 

mencionar algunos algoritmos principales como lo son el k-means, análisis de 

componentes principales e independientes y las leyes de asociación. (Oracle, 

2018).  

 

5.3.2.1. El algoritmo 

El aprendizaje no supervisado recoge información en desorden y sin definir su 

nombre. Por lo que claramente se ve que el supervisado no funciona, de tal forma 

para que pueda aplicarse en un problema de regresión y de ser no se puede 

entrenar la red. Siendo así que el no supervisado no se podría aplicar a problemas 

más reales, porque arrojaría algo inexactos. 

Uno de las técnicas de análisis de datos seguida de este aprendizaje es el de 

agrupamiento, que mediante clusters o grupos de clusters que previamente ya se 

había descrito en el algoritmo k-means.(CRUZ, 2020) 

 

Figura 7.Clustering 

 

Fuente: Clustering (CRUZ, 2020) 
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5.3.2.2. Algoritmos de clasificación de texto 

 

Tabla 3. Cuadro comparativo técnicas de clasificación de textos 
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Fuente: (M. Thangaraj, 2018) 

a. K-Means 

El algoritmo K-means o k-medias es un método que agrupa y forma clústeres. Los 

datos extraídos los agrupa de tal forma que tengan las mismas características y la 

distancia es esencial para saber si tienen las mismas cualidades, si están muy lejos 

se dice que no tienen las mismas características. Este algoritmo hace parte del 

grupo de aprendizaje no supervisado por lo que usa muchas variables de entrada 

para luego encontrar patrones, y segmentar esos datos. Los centroides se colocan 
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aleatoriamente en el espacio y va comparando con los que están alrededor cual es 

parecido para ir añadiéndolo a su grupo, cada centroide hace esta comparación, y 

el centroide quedaría centro del clúster como lo veremos en la Figura 8 (Duk2, 2016) 

 

Figura 8. Algoritmo K-Means 

 

Fuente: Funcionamiento algoritmo K-Means, https://estrategiastrading.com/k-

means/ 

 

5.3.3. Procesamiento de lenguaje natural 

La minería de texto es un proceso automático de extracción de texto, pero luego de 

esto el (PLN) se encarga de entender el texto por sentimientos. En gran parte de las 

empresas, esta herramienta permite analizar grandes volúmenes de datos, para con 

el fin de minimizar el tiempo y reducir costos en operación. Como se a nombrado 

anteriormente esto se desprende de la inteligencia artificial, como parte de que 

necesita datos para que el modelo se entrene y arroje precisiones. En cuestión se 

ha tomado en cuenta que existen similitudes entre la analítica de texto y la minería 

de texto, por lo que son tareas diferentes ya que la minería de textos, su resultado 

sería una predicción basado en presaberes adquiridos y por otro lado la analítica de 

texto su final es una visualización de datos. 

https://estrategiastrading.com/k-means/
https://estrategiastrading.com/k-means/
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La clasificación de texto tiene diferentes tareas como el análisis de temas que 

comprende y organiza los datos para finalmente categorizarlo como un tema 

específico, seguido el análisis de sentimientos que se basa en analizar el texto por 

sus opiniones o críticas para entonces dar un valor positivo o negativo también 

podría priorizar por problemas. También se describe la posibilidad de que el texto 

pueda ser reconocido gracias a el método detección de lenguaje, y finalmente la 

detección de intenciones para ver y entender una conversación entre clientes o 

correos. (Monkeylearn, 2020) 

Por otra parte, el modelo Word2vec cuenta con otro modelo llamado “Ski-Gram” o 

corpus que se trata de analizar el texto y predecir que palabra seguiría después de 

esa. De esta manera luego la palabra se convertiría en un vector. (Ruiz, n.d.)  

Además, FastText13 que ayuda a gran parte a clasificar texto por su alto contenido 

de código abierto, y su reducción de código es importante, esta es una obra de 

Facebook open source, que tiene en cuenta vectores de palabras en inglés, 

multilenguaje, entre otras. Cuenta con requerimientos como Python y numpy, 

además de una gran documentación para clasificar texto.  

Así mismo, GloVe 14 estructura lo mencionado anteriormente, ya que graficas 

vectoriales, y seguido por lo que arroja estadísticas del corpus, y finalmente 

mostraría subespacios de palabras en forma vectorial.  

 

 

  

 
13 https://fasttext.cc/ 
14 https://nlp.stanford.edu/projects/glove/ 
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6. DESARROLLO DE KAKAW 

6.1. Metodología de desarrollo 

La Figura 9 señala la metodología empleada para dar respuesta al proyecto. Está 

constituida por cuatro fases, iniciando con el planteamiento del problema 

empleando como herramienta el árbol de problemas. A partir de esta estrategia, se 

explora de forma inicial, el sector cacaotero Santandereano y colombiano que 

servirá para la definición base del proyecto. A partir de este punto, se identifican un 

conjunto de conceptos y/o palabras clave, seguido de un análisis de contexto.  

Con esta información inicial, se llega a la etapa CONTEXTUALIZACIÓN, la cual 

tendrá como resultado los antecedentes, definiciones y estado del arte necesarios 

para llevar a cabo el proyecto. En esta fase, se empleará la metodología Dandelion 

desarrollada por los docentes Efrén Riaño y María Alexandra Espinosa en 

colaboración con tutores del semillero AGRIOT, la cual se emplea para obtener una 

visión más clara del proyecto, al obtener decisiones que minimizan el sesgo. 

En la etapa IDEACIÓN y EJECUCIÓN, se realizará la extracción de datos del corpus 

seleccionado, empleando la metodología CRISP-DM de IBM como parte del 

desarrollo del modelo (Arancibia, 2016) e implementando modelos de inteligencia 

artificial y minería de datos, la extracción de patrones, que en este caso, serán los 

actores y su relación en el sector cacaotero de Santander.  
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Figura 9. Metodología general. 

 

6.1.1. Metodología CRISP-DM 

El modelo investigado en cual completa una serie de pasos, desde una comprensión 

del negocio hasta la implantación de del mismo, los datos de esos stackholders que 

estén en artículos, se van a sacar o minar para que con la ayuda de un modelo de 

inteligencia artificial pueda ser procesado y relacionado Figura 10. 
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Figura 10. Modelo de proceso CRISP-DM 

 

Fuente: (Arancibia, 2016) 

 

6.1.1.1. Fase comprensión del negocio 

Para la fase de comprensión del negocio Figura 11, el problema es que no hay una 

herramienta que facilite al cacao cultor o emprendedor que quiera entrar en el 

campo del sector cacaotero, encontrar esa manera que pueda explorar esos 

principales stakeholders que controlan estas entidades, con el fin de satisfacer las 

necesidades de lo que hacen parte de ese órgano. Por lo tanto, el Data Mining 

recoge esta información y la relaciona. En resumen, se tiene como referencia, 

partiendo desde el objetivo de determinar actores o stakeholders del sector 

cacaotero colombiano, hasta relacionarlos entre sí y determinar una solución, para 

ese problema a explorar en el sector del cacao. 
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Figura 11. Fase de comprensión del negocio 

 

Fuente: (Arancibia, 2016) 

 

6.1.1.2. Fase comprensión de los datos 

En cuanto a la fase de comprensión de los datos Figura 12, se van a llevar a cabo 

esa recolección de datos iniciales, que se tienen acerca de los stakeholders que 

están en el sector del cacao Santandereano y colombiano. La descripción de los 

datos como parte en la que se tienen esa cantidad de datos recolectados, a partir 

de un determinado número de artículos científicos. La exploración de datos donde 

se van a estar esos datos adquiridos, para que se puedan visualizar ya sea con 

informes o con otra herramienta. La verificación de la calidad de los datos para saber 

qué tan comprensibles son, así como una corrección de estos. 
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Figura 12. Fase de comprensión de los datos 

 

Fuente: Fase de comprensión de los datos (Arancibia, 2016), Autor. 

 

6.1.1.3. Fase de preparación de los datos 

La preparación de los datos Figura 13, aplicando técnicas de Data Mining para esa 

búsqueda, relaciones entre las variables, exploración de los datos. Teniendo en 

cuenta los artículos científicos extraídos junto con los stakeholders dentro de los 

mismos. Comenzando desde la selección de datos, ya que se vuelven a adquirir los 

datos junto con su calidad y corrección. Siendo que cada tarea complementa a la 

anterior y así sucesivamente. La limpieza de los datos es esa parte en la que se 

optimizan gracia a estas técnicas de minar. La estructuración de los datos, para 

llevar a cabo tener nuevos atributos de esos datos para la nueva transformación de 

los mismos. La Integración de los datos donde se resumen esos múltiples registros 

en otros nuevos datos. El Formateo de los datos, hace parte del que los caracteres 

especiales, cadenas, eliminación de comas, se eliminan o remodelan para una 

mejor limpieza. 
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Figura 13. Fase de preparación de los datos 

 

Fuente: Fase de preparación de los datos (Arancibia, 2016), Autor. 

 

6.1.1.4. Fase de modelado 

Ya en la fase de modelado Figura 14 se selecciona las o la técnica de modelado 

que más se adapte a el proyecto de cacao para Data Mining. Teniendo como 

criterios establecidos según el modelo CRISP-DM como son:  

o Ser apropiada al problema,  

o Disponer de datos adecuados,  

o Cumplir los requisitos del problema,  

o Tiempo adecuado para obtener un modelo,  
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o Conocimiento de la técnica.  

De tal forma este proceso se lleva a cabo casi en la etapa final del proyecto para 

mejor entendimiento y procesamiento de este. En la subtarea, el modelado de 

selección de la técnica de modelado se elige entre arboles de decisión, análisis de 

regresión, redes neuronales, técnicas de visualización según más convenga en esta 

etapa casi final del proyecto. La generación del plan de prueba para medir la calidad 

del modelo después de ser construido, teniendo en cuenta, si se quiere elegir entre 

dos modelos cual es el mejor para la optimización. Construcción del modelo, en la 

que se basa esa ejecución sobre los datos, por lo tanto, pueden ser interpretados y 

mirar su rendimiento. Por último, la evaluación del modelo ya sea por medio de 

perdidas o ganancias mostrados en tablas. 

 

 

Figura 14. Fase de modelado 

 

Fuente: Fase de modelado (Arancibia, 2016), Autor. 
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6.1.1.5. Fase de evaluación 

En la fase de evaluación Figura 15 se determina ese buen funcionamiento del 

modelo, en cuanto a las tareas en este proceso se tienen, la evaluación de los 

resultados, donde se mira si satisface el problema que se inició. El Proceso de 

revisión, en el cual se mira todo el proceso de Data Mining o DM, que elementos 

pueden ser mejorados. Por último, la determinación de futuras fases, en la que se 

podría elegir otra iteración para comenzar a elegir otro modelo. 

 

 

Figura 15. Fase de evaluación 

 

Fuente: Fase de evaluación (Arancibia, 2016), Autor. 

 

6.1.1.6. Fase de implantación 

La fase de implantación Figura 16 donde ya está construido y probado, se aplica a 

el proyecto, donde las tareas serian el plan e implementación, que se hace una 

monitorización y mantenimiento si el modelo está siendo usado de la de buena 
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manera. Ya por último el informe final se resume según sus puntos, experiencias, 

resultados, correcciones y mejoras. 

 

Figura 16. Fase de implementación 

 

Fuente: Fase de implementación (Arancibia, 2016), Autor. 
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6.2. Desarrollo del modelo 

Para la etapa de diseño o desarrollo, comprenden diferentes pasos tomando en 

cuenta el modelo CRISP-DM y herramientas adicionales que nos permitieron llevar 

a cabo el modelo como se puede ver en la Figura 17 

Figura 17. Diseño 

 

 

 

 

6.2.1. Matriz de ponderación tecnológica 

La siguiente Figura 18 muestra diferentes algoritmos que se pueden considerar para 

la realización del modelo. Comprenden diferentes metodologías de minería de texto 

y a su vez la información o documentación de ayuda para la realización del modelo 

como: disponibilidad de expertos, calidad de la documentación, GitHub, pertenecía 

con el problema.  
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Figura 18. Matriz ponderación tecnológica 

 

Fuente: Autor 

6.3. Extracción de patrones 

Se realiza una extracción de términos similares, calculando su frecuencia y relación 

con otras palabras en el corpus seleccionado. Para ello, es necesario capturar una 

cantidad considerable de artículos científicos que respondan a la pregunta problema 

planteada. Las bases de datos seleccionadas, de acuerdo a la información obtenida 

por RSL DANDELION, y que permite descargar en forma de .csv los artículos 

seleccionados fueron las siguientes: 

• Scopus 

• Google Scholar 

• Core 

• Publish or Perish 

Metodologías 

de mineria de 

texto

Disponibilidad 

de expertos

Calidad de 

documentación
Github

Pertinencia con 

el problema

Total 

puntos

Porcentaje 

alcanzado

Regresión 

logística
4 3 3 2 12 60%

Bayes ingenuo 2 3 3 3 11 55%

SVM, Vectorial 

support 

machines

3 4 4 4 15 75%

Árboles de 

decisión
4 4 5 4 17 85%

Inducción de la 

regla
2 2 4 2 10 50%

K-NN 3 3 4 2 12 60%

Red neuronal 

artificial
4 4 5 4 17 85%

K-Means 4 4 5 4 17 85%

Algoritmo 

hebreo
3 3 3 2 11 55%

Detección de 

anomalias 
3 3 4 3 13 65%

Maximización 

de las 

expectativas

3 3 2 2 10 50%

Valor singular 

descomposició

n (SVD)

3 3 3 1 10 50%
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• Crossreff 

• Science direct 

 

6.3.1. Descarga de datos y palabras clave 

Se realizó una búsqueda en cada una de las bases de datos bibliográficas. Se inicia 

con Scopus, empleando la siguiente ecuación de búsqueda:  

TITLE-ABS-KEY (Colombia AND cacao), 

pero como la búsqueda era amplia y arrojaba demasiados artículos científicos, se 

realizó reducción en la búsqueda u optimizar esa keyword limitándolo por fechas de 

búsqueda, también obtenida en el análisis metodológico RSL DANDELION. Se 

exportó en formato csv para su posterior análisis.  

En cuanto a la plataforma CORE, la ecuación de búsqueda seleccionada fue:  

cacao+and+Colombia, 

la cuál arrojó 90,532,139 de artículos. Se refinó la búsqueda, seleccionando 

únicamente documentos en español, con una temporalidad de 2005 en adelante, 

reduciéndose la cantidad a 7 millones de artículos. Colocando la palabra clave 

“Santander” se redujo a un millón de artículos.  

En la plataforma Sciencedirect se obtuvo 490 resultados empleando la ecuación; 

cacao Colombia. Y Finalmente el programa Publish or Perish con palabras clave; 

Santander and cacao tal como se observa en Figura 19. 

 

Figura 19. Publish or Perish 
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Fuente: Autor 

Como gestionador de documentos, se empleó Mendeley a fin de eliminar 

duplicados, y crear una base de datos final conformada por el título de los 

documentos, resumen, autores, años, tipo de documento y, dependiendo del caso, 

lugar de publicación.  

 

Figura 20. Importar datos a Mendeley 

 

Fuente: Autor 

 

Para realizar una mejor clasificación documental, se separan los documentos de 

acuerdo con su sitio de extracción ( 

Figura 21). 

 

Figura 21. Dividir carpetas Mendeley 
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Fuente: Autor 

6.3.1.1. Uso de Web Scrapping 

También se llevó a cabo el uso de Web Scraping (Anexo B), seleccionado la 

plataforma CORE15 para realizar la búsqueda usando las palabras clave Colombia 

y cacao. Existen varias plataformas (como SCOPUS e IEEE), pero se seleccionó 

esta al permitir un acceso a través de una API sin requerir de permisos adicionales. 

CORE cuenta con una documentación para poder desarrollar una búsqueda con 

una conexión activa, y determinar la efectividad de la búsqueda y si cuenta con 

algún error de descarga. Se emplea el programa Insomnia16 para ordenar las url 

asociadas a los pdf descargados y eliminar posibles errores.  

Colab 17 es empleada como herramienta de codificación, y mediante un conjunto de 

librerías (como beautifulsoup), permite la descarga de artículos sin interferir con el 

funcionamiento del dispositivo.  

 

6.3.2. Limpieza de metadatos 

Esta limpieza consiste en mirar detalladamente cada categoría, como título abstract, 

autores, y las fechas que no sean menor a 2005, por lo que sería un artículo muy 

antiguo. En la limpieza salían diferentes idiomas además de inglés, como chino y 

árabe, o simplemente símbolos distintos, estos se borran junto con todo el artículo, 

porque para esta ocasión solo nos interesa inglés y español. 

Figura 22. Limpieza metadatos 

 

 
15 https://core.ac.uk/ 
16 https://insomnia.rest/download/ 
17 https://colab.research.google.com/ 
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Fuente: Autor 

Finalizado el proceso de limpieza, se procede a guardar los datos en formato.ris, se 

guarda según su búsqueda específica, y se le da un nombre distintivo de acuerdo a 

la base de datos de descarga: Colombia_scholar_publishorperish.  

 

Figura 23. Guardar datos Mendeley 

 

Fuente: Autor 

 

 

6.3.3. Palabras clave con VOSviewer 

VOSviewer una herramienta muy esencial para todo tipo de investigaciones 

científicas o búsqueda de artículos, en este caso vamos a sacar las palabras clave 

que del archivo guardado como. ris, por lo que consiste en una serie de pasos para 

conseguir estos datos, son los siguientes: 

 

a. Elección de extraer las palabras clave del título y abstract 

 

Figura 24. VOSviewer parte a 
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Fuente: Autor 

b. Reducción del número de ocurrencias de un término 

Figura 25. Selección de la frecuencia de palabras en VOSViewer 

 

Fuente: Autor 

 

Se puede apreciar que las nos salieron casi 3251 pero al elegir menos el límite 

ocurrencias nos salieron 1951 términos  

Figura 26. 

 

Figura 26. Selección de términos analizados en VOSViewer. El programa 
recomienda trabajar con el 60% de los detectados en totalidad 

 

Fuente: Autor 

 

c. VOSviewer lista palabras y frases  
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Figura 27. Verificación de términos seleccionados 

 

Fuente: Autor 

Para finalmente seleccionar toda la lista y exportar como un formato .txt Figura 28. 

Figura 28. Guardar txt 

 

Fuente: Autor 
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6.3.4. Clasificación de palabras clave usando Excel 

Este parte es importante para tener el data set limpio para llevarlo a otra herramienta 

que se va a mencionar más adelante, se importó él .txt de VOSviewer Figura 29.  

Figura 29. Importar datos 

 

Fuente: Autor 

Luego se realizó una limpieza de los datos, estos datos se clasificaron debajo del 

label, y en el replace by, se reemplazó según categorías globales que desprenden 

esa palabra clave. 

Figura 30. Clasificación de datos de acuerdo a una agrupación establecida por los 
procesos de transferencia tecnológica. 

 

Fuente: Autor 
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Las clasificaciones de las palabras clave por su categoría se podrán ver la siguiente 

Figura 31, se van añadiendo de manera que se ajuste a su clasificación, de lo cual 

se categorizo todo, pero lo importante son los actores y el tipo de actor. 

Figura 31. Categorizar palabras clave 

 

Fuente: Autor 

Se desarrollo un clúster usando VOSviewer donde se aprecian las categorías 

principales y su relación identificadas del proceso de categorización las palabras 

clave Figura 32. 

 

Figura 32. Clúster tipos de categorías 

 

Fuente: Autor 
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Seguido de la categorización, se eligieron los principales actores y se clasificaron 

usando las definiciones de cuádruple hélice, donde se dividió por: 

• Academia 

• Sector público 

• Sector privado 

• Sociedad civil 

• Ambiental 

Figura 33. Actor cuadrihélice 

 

Fuente: INNOVA Santander. 

6.4.  Construcción del modelo 

Para la elaboración del modelo se hizo una serie de pasos como se ve en la Figura 

34, comenzando un procesamiento de datos, luego algoritmos, luego la clasificación 

de dimensionales de las palabras y el de clasificación de texto multi etiqueta, 

también se puede ver algoritmos como glove, fastext y corpus. Finalmente, la 
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solución muestra. Además, se resaltó las fases de entrenamiento, evaluación del 

modelo. 

Figura 34. Construcción modelo 

 

Fuente: Autor 

El modelo desarrollado empleó funciones, algoritmos y métodos los cuáles se 

pueden observar en la Tabla 4, junto con una breve descripción. El objetivo del 

programa era identificar una serie de actores en un corpus, sus sinónimos, y la 

distancia con otros actores dentro del mismo documento. 

Tabla 4. Funciones, algoritmos y métodos principales 

wmdistance() Determinar similitudes 

Word2vec es una representación de palabras / frases 

(ngrams) / documentos en un vector, 

adjunto un dataset de github18, con 3 

billones de palabras en español 

 
18 https://github.com/aitoralmeida/spanish_word2vec 
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simple_extract Buscar dentro del texto tokenizado y limpio 

los actores. 

Busca que simplemente aparezca dentro 

del vector de palabras del documento. 

simple_extract_sinom Hace una búsqueda simple, de los 

sinónimos de actores dentro del texto,  

simple extract y 

simple_extract_sinom 

Genera dos respuestas por cada posible 

actor 

NOMBREACTOR_simple_finded Define binariamente si se encontró donde 1 

es encontrado 0 no existe en el documento. 

NOMBREACTOR_simple_frequency simple_finded = 1, guarda la frecuencia de 

la palabra dentro del vector, (cuantas veces 

aparece el actor y el sinónimo de actor en 

el texto) 

extract_sinom_distance Calcula la distancia dentro de word2vec 

(tiene dos sentencias) 

 

La identificación de sinónimos fue necesaria, ya que, al correr el modelo sin éstos, 

la eficacia era inferior al 25%. Esto significa, que la máquina no identificaba una 

relación entre actores, e incluso, que estos no eran determinantes en el sector de 

los cacaoteros. Al revisar los artículos, se encontró la preferencia de los autores por 

emplear sinónimos de palabras, acrónimos de organizaciones (incluso, algunos 

alteraban el nombre de organizaciones, o dependiendo de la fecha de los 

documentos, pertenecían a la misma organización, la cual cambió de nombre). 

Evaluando nuevamente el modelo, ahora tenía una efectividad de reconocimiento 

superior al 90%, y logró un verdadero mapeo entre los diferentes tipos de actores, 

clasificados entre academia, sector público, privado y ONG. 
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Figura 35. Sinónimos 

 

La Figura 36 muestra la identificación de los actores en relación con cada uno de 

los artículos que conforman el corpus. Los 1 significan que el modelo identificó el 

actor (o su sinónimo) y 0 en caso contrario. 

Figura 36. Dataframe con la relación entre actores con los diferentes artículos. 
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Figura 37. Limpieza de datos 

 

Figura 38. Gráfica de actores 
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Figura 39. Palabras reconocidas 

 

 

Figura 40. Datos nuevos variables 
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7. RESULTADOS 

7.1. Definición base del proyecto 

Resultados objetivo específico 1  

Documentación acerca del proceso de revisión de la literatura usando la 

metodología RSL Dandelion para refinar artículos científicos encontrados, llevando 

a cabo un análisis de metadatos. También una investigación para la elaboración del 

articulo Todo lo mencionado se puede ver en las siguientes ilustraciones Figura 41. 

y esto ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia.es unos de los resultados 

del objetivo específico 1. Este resultado puede encontrarse en el Capítulo 4: 

EJECUCIÓN DEL PROTOCOLO en dónde se establece la ejecución metodológica 

junto con los resultados. 

Adicionalmente, se realiza un análisis de revistas asociadas a los artículos 

seleccionados, con el fin de dar cumplimiento a la actividad de redacción de 

resultados a revista científica. 

 

Figura 41. Revistas científicas para artículo 

 

Finalmente, se selecciona la participación al congreso WORLD CIST´21.  
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Resultados objetivo específico 2  

Documentación acerca de todo lo referente a el marco teórico con sus diferentes 

procesos de análisis y consultas. También una matriz de ponderación tecnológica 

(Figura 18) para la investigación de expertos que hablan sobre el tema. El capítulo 

6.2 Desarrollo del modelo (página 41), muestra el análisis documental necesario 

para el desarrollo de la solución. 

7.2. Diseño de la solución 

Resultados objetivo específico 3  

Dentro del capítulo DESARROLLO DE KAKAW se desarrolla la extracción de 

patrones de los artículos científicos encontrados y una limpieza de datos, también 

se desarrolla una caracterización y se identifica la clusterización de algunos de los 

actores encontrados, empleando como clasificación, el modelo sugerido por 

INNOVA (Figura 33. Actor cuadrihélice). 

El mismo capítulo se menciona el uso de Webscrapping como herramienta para 

descarga automática de artículos referenciados al área de interés (sector cacaotero 

de Santander - Figura 42), documentos que luego de la limpieza conformará el 

corpus empleado para el análisis. 

 

Figura 42. Descarga de documentos de plataforma CORE 

 

Fuente: Autor. 
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7.3. Definición y construcción del modelo 

Resultados objetivo específico 4 

Para dar cumplimiento a este objetivo, se elabora un pre-dataset conformado por 

cuatro columnas: 

Columna 1: Nombre del archivo 

Columna 2: Actor identificado 

Columna 3: Sinónimos identificados con el actor de la columna 2. 

Columna 4: Sector al cual pertenece, de acuerdo con el modelo INNOVA.  

 

Figura 43. Identificación de actores 

 

Empleando colab, se elabora el dataframe (Figura 36) para el almacenamiento de 

datos binarios, y si un actor es encontrado en los artículos seleccionados. La 

limpieza de datos se realiza a partir de la comparación con un dataset entrenado de 

aproximadamente 3 billones de palabras en español (Figura 37). 

 

Con la información obtenida, se emplea un diagrama de barras que determine los 

diferentes actores identificados en los artículos seleccionados para llevar a cabo la 

construcción del modelo (Figura 38). 
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7.4. Visualización de los datos 

Finalmente tenemos la visualización de todos los datos19 agrupados por categorías, 

sabe resaltar que se hizo todo el proceso de minería, relación, ajuste, precisión, 

evaluación de los datos para tenerlos más ajustados respecto al tema tratado. Para 

la visualización de los datos se eligió el ultimo dataset donde se evidencia la 

evaluación y precisión con el dataset de los sinónimos de loa Figura 35. VOSViewer 

permite visualizar el contenido del dataset de precisión y ajuste, como se puede ver 

en la Figura 44, donde se tiene un análisis de todos los actores que más adelante 

se va a nombrar los factores clave que cada uno de los clústeres representa. 

Figura 44. Análisis de actores 

 

7.4.1. Tabla caracterización de los datos con sus clústeres 

A continuación, se identifican los datos que engloban en manera general todo lo 

relacionado anteriormente empleando un cuadro Excel, añadiendo todos los actores 

encontrados junto con su clúster, de igual forma también categorizando el nivel de 

clúster y relación frente al contexto en que se encuentra el clúster. 

 
19 https://www.vosviewer.com/ 
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Tabla 5.Caracterización con los clúster de datos. 

 

Sinónimos actores
Sect

or

Cluste

r alta 

frecue

Cluste

r 

media 

Cluste

r baja 

frecue

Contexto

Organizacional Internacional del Cacao

PAAP,proyecto apoyo a alianzas productivas

SAC,Sociedad de Agricultores de Colombia

Sociedad de San Vicente de Paúl Medellín

Swisscontact

UNESCO,Organización de las Naciones Unidas 

para la Educación, la Ciencia y la Cultura

YARIGUÍES

Unidad Administrativa para la Consolidación 

Territorial
Unidad de Planificación Rural Agropecuaria

Unidad para la Atención y Reparación Integral 

de las Víctimas

UNIDO

unitedcacao com,united cacao ltd sezc,united 

cacao

UNODC,oficina de las naciones unidad contra 

la droga y el delito, United Nations Office on 

Drugs and Crime

USAID,Agencia de los estados unidos para el 

desarrollo internacional

USDA,Departamento de agricultura de los 

estados unidos

WBSCD,Consejo Empresarial Mundial para el 

Desarrollo Sostenible

World Cocoa Foundation,WCF

Worlds Finest Chocolate

ASOBANCARIA

POSTOBÓN

Andino

Banco Colmena,Banco Caja Social,BCSC

BANCOLDEX,Banco de Comercio Exterior,Bank 

of Foreign Trade,Banco de Comercio Exterior 

de Colombia SAS

banrepcultural org

Barry Callebaut

BID,Banco Interamericano de Desarrollo

Bodega el Ario

Cadbury Adams

Cafam,caja de compensación familiar

CAFETERA AGRICOLA DE SANTANDER

Carrefur

Centro de Estudios David Rockefeller

Chocoexpress y Quesada

Chocolate Andino

Chocolate Araucano

Chocolate Caldas

Chocolate Gourmet Don Jorge y Chocolate 

Carmeleño

chocolates Girones

Chocolates La Fragancia

Chocolates las delicias de Nury

chocolates.com.co

CI YUMBO S.A.

Colanta

COLCOCOA

Colegio de Estudios Superiores de 

Administración

Colombina la nuestra

Colombina S.A

Colombina S.A.

Colprensa

SENA,Servicio Nacional de Aprendizaje

The Pennsylvania State University

udi.edu.co

UIB,Universidad de las Islas Baleares

UMATA,Unidades municipales de asistencia 

técnica

UNAD,Universidad Nacional Abierta y a 

Distancia

unican es

Uniminuto

unisimonbolivar edu co,universidad simon 

bolivar

USTA,Universidad Santo Tomás

WRI,World Resources Institute

Mercado esctructura 

financiera, actividad 

generadora de 

empleo, perjudicar el 

medio ambiente, 

balance aprobación 

de beneficios, 

balance apropiado de 

beneficios, 

innovaciones, futuro 

apoyo efectivo, 

ventajas de 

santander, psicultor

Capacidad economica,  

propuesta estrategia 

de vinculación, 

mercado mayor 

especialización, 

capitalista, agua 

potable, programa de 

las naciones unidas, 

anfetaminas obreros, 

cuadro orientación 

estrategica,  

analfabetismo 

desempleo, abuso 

condiciones del 

empleado, buscando 

vincular sinergias

Abuntantes 

experiencias,  

fortalecer el sector 

agricola, hambre, 

clima economia, 

analisis estadistico 

obtenido, apoyar el 

sector adecuado,  

internacionalizacion 

precios agricultura, 

capital natural de 

desarrollo sostenible, 

incidencia pobreza  

Nuevas culturas, 

analizar actividades 

cooperativas, 

propuesta de 

vinculaciones, 

cooperativas, 

capapcidad 

economica, apoyo y 

motivación constante

Sect

or 

soci

al

Sect

or 

públ

ico

Sect

or 

priv

ado

Acad

emi

a
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7.5. Evaluar resultados de solución 

Resultados objetivo específico 5  

Evaluación de precisión y desempeño del modelo mostrado en un dataframe 

binarizado: relación entre las variables encontradas identificadas junto con sus 

diferentes frecuencias y distancias. 

 

Figura 45. Evaluación mostrada en un dataframe 

 

Fuente: Autor. 
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8. CONCLUSIONES 

 

• El uso del protocolo RSL DANDELION representó ser una herramienta clave 

para la clasificación de los primeros artículos por su énfasis en el análisis de 

metadatos 

• Al momento de tener la clasificación de las revistas científicas se encontró 

variedad temática con respecto a inteligencia artificial y minería de datos, 

pero no de metodologías que permitieran la detección de actores 

relacionados a un contexto determinado. 

• La búsqueda acerca de la documentación de texto fue interesante porque 

hay una cantidad de algoritmos que servían para diferentes procesos, por lo 

que siempre fue importante la clasificación de estos. 

• La información relacionada con los actores, aunque puede ser identificada a 

simple vista, debe ser refinada y limpiada para poder ser procesada. Una 

buena extracción y limpieza de datos posibilita la consecución de resultados 

pertinentes. 

• Las estrategias de NLP son útiles para la extracción de nuevas 

características en clasificación de documentos. También el uso de modelos 

pre-entrenados como Word2Vec permite tener características de todas las 

palabras posibles del lenguaje. A su vez la distancia entre similitud de 

palabras. 

• Al realizar actividades necesarias para la contextualización del problema, se 

identificó el uso de Webscrapping como mecanismo de adquisición 

volumétrica de información pertinente para el tema de investigación; el uso 

de VOSViewer en conjunto con MENDELEY para procesamiento inicial de 

datos. 

• Los actores más determinantes en el sector cacaotero son Asociación 

Internacional de Congresos y Convenciones (ICCA), Organización 

internacional del cacao (ICCO), Ministerio de agricultura y desarrollo rural 

(MADR), UNIVERSIDAD DE COLOMBIA, agenda de las naciones unidas 

(FAO), federación nacional de cacaoteros (FEDECACAO), departamento 

administrativo nacional de estadística (DANE), corporación colombiana de 

investigación agropecuaria (AGROSAVIA), NACIONAL DE CHOCOLATES. 

Por otro lado, los algunos de los actores que son más excluidos en el sector 

cacaotero son ASOCIACIÓN NACIONAL DE EXPORTADORES DE CACAO, 

BANCO AGRARIO, LA CANCILLERIA, LA CDMB, MINISTERIO DE 

TRABAJO DE COLOMBIA, SALUDCOP, UIS, YARIGUIES. 

• Cuando se inició el estudio se vio que las entidades gubernamentales tenían 

el mayor peso, ahora con los datos obtenidos se tiene que los actores que 
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tienen el mayor peso de forma individual son FEDECACAO, MINISTERIO DE 

AGRICULTURA Y DESARROLLO RURAL, AGROSAVIA, ORGANIZACIÓN 

INTERNACIONAL DE CACAO, NACIONAL DE CHOCOLATES y por 

agrupación se encontró que las entidades que están en el sector público de 

mayoría del GOBIERNO Y ONGS, las de privado son LA CASA LUKER, 

NESTRLÉ, NUTTRIUM, PEQUEÑAS Y MEDIANAS EMPRESAS, y de social 

de mayoría ASOCIACIONES, CONSEJOS COMUNITARIOS, Y ALGUNAS 

ONG y finalmente academia son de mayoría UNIVERSIDADES 

TECNOLOGICAS Y PROFESIONALES. Ya numerando por cantidad y sector 

ACADEMIA cerca de 50 actores, en el PRIVADO cerca de 453, en el 

PUBLICO cerca de 525, y en el social cerca de 352. En cuanto a las 

relaciones aparecieron que los del sector de ACADEMIA tienen una relación 

en procesos de investigaciones en torno al cacao, en el sector PUBLICO 

tienen una relación cuanto a la eliminación de pobreza y mejora de la y 

estudios y estrategias para mejorar la economía, en el sector PRIVADO que 

hay una brecha entre los trabajadores y un sistema de analfabetismo y en el 

sector SOCIAL un mejor acondicionamiento como empleados o trabajadores. 

Finalmente, el sector ACADEMIA se encuentra en último lugar en cuanto a 

la relación con el cacaotero, luego el sector SOCIAL Y EL PRIVADO se 

encuentran en 3er lugar y 2do lugar, y el PUBLICO de primer lugar. Esto 

puede deberse a la desarticulación académica con el sector de los pequeños 

cacaoteros, hipótesis planteada en el planteamiento del problema y 

considerada en el árbol de problemas. 

 

TRABAJO FUTURO 

 

• Ajustar a una escalabilidad para poder determinar los actores en cualquier 

proceso referente al sector agricultura, a partir de un corpus introducido.  

• Reducir al máximo subprocesos empleados para la detección de actores. 

• Desarrollar un modelo de visualización para determinar la relación entre los 

actores determinados. 
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ANEXOS 

 

 

ANEXO A. Documentación de API CORE 

 

Documentación API CORE, usada para procesar la API20. Mostradas en las las 

FIGURA 46, FIGURA 47 y FIGURA 48. 

FIGURA 46. Documentación inicial API CORE 

 

Fuente: API CORE  

 

 
20 https://core.ac.uk/searchAssets/docs/ 
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FIGURA 47. Documentación API CORE, keywords 

 

Fuente: API CORE  

 

FIGURA 48. Documentación API CORE, estructuración URL 

 

Fuente: API CORE  
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FIGURA 49. Petición de CORE API key-gmail 

 

 

 

Uso de COLAB21, código, mostadas en la FIGURA 50 y conexión estable API 

(insomnia) en la FIGURA 51. 

 

FIGURA 50. COLAB, código, librerías y descarga de .PDFS 

 

 

 

 
21 https://colab.research.google.com/ 
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FIGURA 51.Modificar API (Insomnia) 
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ANEXO B. Tokenización COLAB 

 

FIGURA 52. Librerias principales, COLAB 
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ANEXO C. Densidad relaciones 

 

Uso de VOSViewer en la FIGURA 53. 

FIGURA 53. Densidad de las relaciones distancia-keyword 

 

 

 

 




