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RESUMEN

El objetivo de la presente investigacién fue implementar técnicas de mineria de datos
apropiadas para el andlisis de un emprendimiento social. Considerando el aprendizaje
social, relacionado con el crecimiento del negocio y el desarrollo personal, se partié de la
siguiente pregunta: ;cudles son los modelos de clasificacién més adecuados para evaluar
la productividad y crecimiento personal de las emprendedoras de la Asociacién las Rosas?
Como base se tom6 la informacién sistematizada de una encuesta sobre la caracterizacién
en el desarrollo empresarial y personal de una muestra. El primer modelo permitié esta-
blecer que la productividad estaba dada tanto por el monto de las deudas que financian
los emprendimientos como por el tipo de financiacién de los mismos. Por otro lado, el se-
gundo modelo muestra que las emprendedoras perciben que su crecimiento y desarrollo
personal se va a dar a largo plazo.

Data mining model for productivity and personal growth in women entrepre-
neurs analysis: The case of Asociacion las Rosas

ABSTRACT

The research objective was to implement appropriate data mining techniques in the
analysis of a social enterprise, considering the question: what are the most appropri-
ate classification models to evaluate the productivity and personal growth of the en-
trepreneurs of Association las Rosas? Considering social learning related to business
growth and personal development. A survey based in systematized information on the
characterization of the business and personal development of the sample was taken as a
basis; The first model made it possible to establish that productivity was determined by
aspects such as the amount of debts that finance the undertakings, as well as the type
of financing thereof. The second model established that female entrepreneurs perceive
their personal growth and development will take place in the long term.
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Introduccién

El emprendimiento es una de las acciones que contribu-
yen al crecimiento econémico y, por ende, al desarrollo de
las regiones (Comunidad Andina, s.f.). Por esta razoén, es im-
portante que la brecha de emprendimiento generada entre
hombres y mujeres disminuya progresivamente. En conse-
cuencia, se ha investigado sobre el tema en varias partes del
mundo y a partir de diferentes 4mbitos. Se han considerado,
por ejemplo, aspectos como las capacidades, la experiencia,
el desarrollo profesional y personal, los aspectos sociocultu-
rales y las politicas publicas.

Para dimensionar el impacto que ocasiona cada una de
las medidas adoptadas, y para fortalecer el emprendimiento
femenino, es importante establecer mecanismos que permi-
tan la medicién y que conduzcan a la toma de decisiones
encaminadas a conocer la productividad de las empresas y
el desarrollo personal de las emprendedoras (Daccach, s.f.).
Ademas de lo anterior, hay que considerar la asociatividad
como un componente que fortalece la expansién de las or-
ganizaciones y el fortalecimiento de las empresarias, ya que
los grupos asociativos propenden por el logro de objetivos
empresariales y personales que pueden estar sujetos a cam-
bios en busca del mejoramiento continuo. Por tal motivo, di-
chos grupos deben estar sujetos a la medicién a través de la
mineria de datos, con el fin de determinar acciones que pue-
dan contribuir al mejoramiento en cada uno de los procesos
que conduzcan al crecimiento personal de las emprendedo-
ras y a la productividad de las empresas. En este sentido, la
aplicacién de mineria de datos puede convertir la informa-
cién en un valor para las empresas (Gomez et al., 2020).

Es importante aclarar que el presente estudio es produc-
to de la investigacién titulada “Desarrollo personal y empre-
sarial de las mujeres que producen café en el occidente del
Huila. Asociacién las Rosas”, y que pretende implementar
herramientas de mineria de datos a las dindmicas del em-
prendimiento.

Por tanto, se propone la aplicacién de algoritmos de mine-
ria de datos a dos problemas que presentan las mujeres em-
prendedoras cafeteras de la Asociacién las Rosas: la produc-
tividad (en la que la rentabilidad por hectarea se toma como
variable de salida) y el desarrollo personal (en donde se con-
templa la percepcién del tiempo requerido para el crecimien-
to personal-empresarial como variable de salida del modelo).

Antecedentes

Como antecedentes relacionados con la mineria de da-
tos, la asociatividad y el emprendimiento se considerd
el estudio de Saavedra Garcia y Camarena Adame (2015),
quienes encontraron que las mujeres que inician negocios
tienen mayor capacitaciéon que los hombres, aunque, al
mismo tiempo, tienen un apoyo muy limitado para sus em-
prendimientos. Aunque las empresas que se evaltan en el
estudio son similares, las que estdn lideradas por mujeres
suelen ser de menor tamano.

Por otro lado, Carranza et al. (2018) afirman que el em-
prendimiento en Ecuador es una variable de crecimiento

que en los ultimos afios ha sido relevante y ha sido desa-
rrollada por mujeres. Las emprendedoras han buscado un
avance profesional y personal y han generado iniciativas
para la satisfaccién de sus necesidades, a pesar de no tener
experiencia ni un estudio como soporte.

Diaz Pérez y Silva Nifio (2017), por su parte, afirman que
hay una gran diferencia entre las ideas empresariales de los
hombres y de las mujeres, y que las causas de esto estan
asociadas a aspectos socioculturales que se han traducido,
en el marco del emprendimiento, en un dominio masculino
tan dominante que incide en las politicas publicas. No obs-
tante, a partir del andlisis de la informacién obtenida a tra-
vés de entrevistas a mujeres del barrio San Matias, Saavedra
et al. (2017) reconocen el impacto generado por el empren-
dimiento femenino y el desarrollo comunitario. Ademas, las
mujeres de dicho estudio resaltan que emprender les ha pro-
porcionado bienestar.

En este sentido, Olaz Capitdn y Ortiz Garcia (2017)
analizaron los aspectos que dificultan el desarrollo empre-
sarial femenino y la importancia de la bisqueda de estrate-
gias que le permitan a las mujeres emprender a través del
desarrollo de competencias. Por otra parte, Brisefio et al.
(2016) analizaron el emprendimiento femenino en México,
asi como los factores que inciden en el mismo, mediante la
caracterizacién de las empresas y las empresarias, conside-
rando la edad como un factor importante en la percepcién
de la actividad empresarial.

Guerrero Bejarano y Villamar Cobena (2016), en su expe-
riencia investigativa en Ecuador, reconocen que los factores
econémicos y no econdémicos inciden en la asociatividad
comunitaria, porque se complementan entre si. Ademas,
Zambrano Godoy (2015) resalta la asociatividad como una
estrategia para afrontar dificultades y mejorar el desarrollo
de las organizaciones que se dedican a la produccién y
comercializacién de café en las provincias de Loja, Zamora
Chinchipe y E1 Oro. En esta misma linea, Vélez et al. (2019)
descubren en su estudio que los empresarios logran el lide-
razgo y la innovacién mediante la asociatividad y propone
un modelo conceptual a partir de la revisién bibliografica
por un periodo de 28 afios y Portillo (s.f.), considera que es-
tudiar las organizaciones implica una serie de factores aso-
ciativos relacionados entre ellos, que tienen una constante
interaccién para el logro de objetivos especificos comunes.

Por su parte, Rodriguez Espinoza et al. (2018), mediante
programas de acompafamiento en cuatro departamentos
de Colombia, hacen un analisis de sostenibilidad conside-
rando aspectos socio-organizacionales y empresariales, con
factores de gran importancia para el establecimiento de
politicas publicas enfocadas hacia el capital social y la inte-
gracién de los territorios.

En su investigaciéon, Herrera (2020) considera que la
poblacién rural en Colombia es precaria y que por esta razén
no tiene facil acceso a la tierra, de ahila importancia de que
la asociatividad se articule a las politicas publicas. Esta ar-
ticulacién permitiria lograr estdndares de competitividad a
través de la productividad rural, fomentando las economias
de escala y el poder de negociacién (Coordinadora de ONG
para el Desarrollo-Espafia, 2012). El autor concluye que el
modelo solidario es una oportunidad para el crecimiento de
familias con necesidades apremiantes, ya que les permite
construir un tejido social en el campo.
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Asi mismo, Giraldo Calderén et al. (2020) analizaron la
asociatividad comunitaria y el emprendimiento a partir de
un estudio en tres asociaciones del corregimiento de Tribu-
na Cércega, en el municipio de Pereira. Alli, a pesar de que
las asociaciones enfrentan debilidades externas e internas
que dificultan el emprendimiento, existe una multifuncio-
nalidad en la organizacién de las comunidades, y un bajo
acceso a las politicas municipales de emprendimiento y una
perspectiva débil en el desarrollo del emprendimiento.

Por otra parte, la mineria de datos y las ciencias de datos
en general han permitido el anélisis de diversos problemas
y fenémenos del entorno. En este sentido, gracias a la apli-
cacién de distintos métodos basados en la estadistica y en
la inteligencia artificial, se han desarrollado investigaciones
en areas de las ciencias econémico administrativas, las cua-
les han permitido describir y analizar distintas situaciones
problematicas.

Autores como Livieris (2019) consideran que la mineria
de datos constituye un proceso esencial en el que se apli-
can métodos inteligentes para extraer patrones de bases de
datos econdémicas. Su trabajo se centra en la evaluacién
de clasificacién de redes neuronales artificiales (una de las
técnicas mas usadas en ciencias de datos) con restricciones
de peso que pueden pronosticar datos para la planificacién
de variables en economia.

En este sentido, Punnoose y Ajit (2016) formulan un
modelo predictivo sobre la rotacién de empleados en una
empresa, basado en mineria de datos y aprendizaje auto-
matico. Consideran el impacto que este ultimo tiene en la
moral y en la productividad de los trabajadores. Estos ele-
mentos contribuyen a la aplicacién de gradient boosting
(XGBoost) para mejorar los algoritmos tradicionales, enfati-
zando en una comparacién de precisién para solventar los
problemas asociados con la rotacién de personal.

En la misma direcccién, Rosado y Verjel (2015) utilizan
algoritmos de mineria de datos para predecir la demanda de
servicios de transporte aéreo en el municipio de Ocafia, Norte
de Santander. En su estudio, concluyen que el algoritmo J48
tiene el porcentaje de acierto més alto, en comparacién a
otros modelos probados.

Kozjek et al. (2018) plantean un nuevo marco conceptual
para la introduccién sistematica de analisis de big data y
herramientas de mineria de datos en los sistemas de fabri-
cacién. Proponen un procedimiento paso a paso que identifi-
ca los conocimientos y habilidades, asi como los modelos de
referencia y las herramientas de software y hardware, nece-
sarias para el desarrollo, la implementacién y la operacién
de soluciones de andlisis de datos en sistemas de fabricacién.

Madaan y Kumar (2020) proponen una explicacién de-
tallada de mineria de datos y de técnicas de visualizacién,
enfatizando en aplicaciones reales de campos como la
ingenieria y los negocios. Por otra parte, Bou-Hamad y
Jamali (2020) analizan modelos estaticos y dinamicos de re-
des neuronales y random forest para la prediccién del com-
portamiento de series financieras, haciendo énfasis en las
posibles decisiones sobre la asignacién de activos.

Finalmente, se considera el estudio de Marulanda et al.
(2017), quienes se enfocan en la importancia de la mineria
de datos en el descubrimiento de patrones y en las tenden-
cias de pequefias y medianas empresas en la gestién del

conocimiento. Ademads, sefialan de qué manera el uso de
técnicas de este tipo puede ser una buena préctica en la pla-
nificacién de la gestién empresarial.

Marco conceptual

Mineria de datos

El gran flujo de datos que han traido consigo los nuevos
contextos empresariales y los dinamismos de los mercados
han hecho que las empresas necesiten de herramientas ve-
rosimiles que permitan, de una manera clara y concreta,
recolectar, sistematizar y analizar estos datos para mejorar
la toma de decisiones. En este sentido, y considerando los
aportes de Gutiérrez y Molina (2014), se define la mineria de
datos como:

una tecnologia y estrategia de modelado matemadtico que
intenta ayudar a comprender el contenido de una base de
datos de forma general, los datos son la materia prima
bruta, en el momento que el usuario les atribuye algin
significado especial pasan a convertirse en informacién.

(p. 40)

La mineria de datos estd fundamentada en la estadistica,
en la gestién de bases de datos y en los modelos de inteli-
gencia artificial y, por ende, estd muy relacionada con las
ciencias de la computacién. Su fin es generar conocimientos
a partir de bases de datos.

Co tos

Informacién

Datos

Figura 1. Fases de la mineria de datos

Fuente: elaboracién propia.

Es menester destacar que, dentro de las ventajas de uti-
lizar la mineria de datos en un contexto empresarial, esta
la facilidad de su implementacién y sus diversas aplicacio-
nes. En este sentido, el correcto uso de técnicas de mineria
de datos favorece la planeacién econémica, las decisiones
financieras, el andlisis de mercados y el andlisis de perfiles
de clientes. Por otra parte, la dificultad de aplicar estos mo-
delos radica en el esfuerzo requerido en los procesos evalua-
tivos de los distintos algoritmos (Marcano Aular & Talavera
Pereira, 2007).

A continuacién, se exponen algunas de las principales
tareas de la mineria de datos:

Clasificacién

Los clasificadores tienen como funcién hacer prediccio-
nes a partir de patrones de datos. Matematicamente, tienen
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como tarea aproximar una funcién objetivo desconocida
(Piorno Campo, 2009). Dentro de los clasificadores més usa-
dos estén los arboles de decision, las redes bayesianas y las
tablas de decisién.

Asociacion

Las reglas de asociacién son modelos condicionales que
tienen la forma de “si tal cosa...entonces”. Buscan relacio-
nes existentes dentro de un conjunto de datos, y estas rela-
ciones, en muchas ocasiones, permiten descubrir patrones
ocultos.

Agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento o de clustering, sirven
para dividir un conjunto de datos y agruparlos con datos si-
milares, en los determinados clusters. Son muy utiles en los
andlisis exploratorios.

7~ N\
Tareas principales
de mineria de datos

~
=N

S

Clasificacién Asociacién Agrupamiento
N N N

Figura 2. Tareas principales de la mineria de datos

A

Fuente: elaboracién propia.

las habilidades. Una vez sistematizados los datos, se hizo
una limpieza de los mismos con el fin de elegir las variables
para el modelo considerando la utilizacién de distintos algo-
ritmos de clasificacién, comparacién de precisién y determi-
nacién de los mejores modelos. Finalmente, para presentar
el andlisis se hizo uso de la libreria de algoritmos de data
mining WEKA (Waikato Enviroment of Knowledge Analysis),
una versatil herramienta computacional disefiada por la
universidad de Waikato, con la cual se pudieron generar y
comparar modelos resultantes mediante la aplicacién de los
siguientes algoritmos.

Variables de los modelos

Para la elaboracién de los modelos de asociacién se con-
sideraron las variables presentadas en las tablas 2 y 3.

Tabla 2. Variables consideradas para la elaboracion del
modelo sobre produccién de café por hectirea

Variable Tipo de variable
Inicio del negocio Entrada
Tenencia de predio Entrada
Tipo de entidad financiadora Entrada
Monto de deuda Entrada
Produccién por hectérea Salida

Fuente: elaboracién propia.

Método

El método del estudio es descriptivo, de tipo cuantitativo,
y de corte transversal. Busca resolver la siguiente pregunta:
scudl es el modelo de clasificacién mas adecuado para eva-
luar la productividad y crecimiento personal de las empren-
dedorasdela Asociaciénlas Rosas? Se considerd una muestra
de 160 empresarias de la Asociacién las Rosas a quienes se
les aplicéd inicialmente una encuesta con el fin de obtener
resultados sobre aspectos relacionados con el aprendizaje
social, como las expectativas de crecimiento del negocio y

Tabla 1. Algoritmos clasificadores probados

Resultados

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos
con la aplicacién de los algoritmos. El rendimiento de los
mismos se evalué por medio del ICC (instancias correcta-
mente clasificadas) y de la Matriz de confusién, la cual per-
mitié medir el desempefio de los distintos algoritmos consi-
derando las predicciones y las instancias reales.

En primer lugar, se exponen los resultados de productivi-
dad sobre hectarea sembrada para luego proponer el modelo
de crecimiento personal de las emprendedoras.

Algoritmo Descripcién
El algoritmo C4.5 (J48) es uno de los més utilizados en data mining. Se basa en la entropia de la informacién, la cual permite
J48 medir el desorden que existe en un conjunto de datos. Los datos del entrenamiento tienen un sistema S = s1, s2, ... de
muestras ya clasificadas (Quinlan, 1993).
BavesNet Es un algoritmo basado en el teorema de Bayes. Representa graficamente la probabilidad condicionada entre un conjunto
Y de variables.
. Es un algoritmo de arbol de decisién aplicado a grandes volimenes de datos. Este algoritmo asume que la distribucién de
Hoedffging Tree . . - . .
datos no cambia en el tiempo. Se basa en los modelos matematicos de la desigualdad de Hoeffding.
OneR Este algoritmo tiene como particularidad la seleccién de un atributo o regla que revele mejor la clase de salida. Es un
n

método caracterizado por ser rapido y eficiente, en comparacién con otros algoritmos de mayor complejidad.

Fuente: elaboracién propia basada parcialmente en Quinlan (1993); (2016); Bedoya et al. (2016).
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Tabla 3. Variables consideradas para la elaboracion del modelo de crecimiento personal de las emprendedoras.

Variable

Tipo de variable

Nivel educativo

Capacidad de hablar en publico
Capacidad para formar equipos
Capacidad en el manejo de tiempo
Capacidad para solucionar problemas
Capacidad para establecer lazos con terceros
Capacidad para manejar dinero
Capacidad de innovar

Capacidad de pensar a largo plazo
Capacidad de invertir

Capacidad para resistir
Autoconocimiento

Reconocimiento como gran emprendedor

Entrada

Entrada

Entrada

Entrada

Entrada

Entrada

Entrada

Entrada

Entrada

Entrada

Entrada

Entrada

Salida

Fuente: elaboracién propia.

Comparacion de algoritmos

Para el modelo de rendimiento de produccién por hecta-
rea se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 4. Rendimiento de los algoritmos del modelo de pro-
duccion de café por hectarea

Algoritmo ICC (instancias correctamente clasificadas)
J48 (sin podar) 75%
OneR 66%
Hoeffding 69%
BayesNet 68.7%

Fuente: elaboracién propia mediante la aplicacién de WEKA.

Tabla 5. Matriz de confusion del algoritmo J48

a b c <--classified as

412 0| a=%200mas millones
1110 2| b=%1- 10 millones

224 5| c=$10-20 millones

Fuente: elaboracién propia mediante la aplicacién de WEKA.

A partir de lo anterior, se decidié tomar el modelo resul-
tante del algoritmo J48 para predecir los factores de produc-
tividad de las mujeres emprendedoras, y el algoritmo OneR
para establecer un clasificador en lo que respecta a su creci-
miento personal.

Exposicion de los modelos resultantes

A continuacién, se exponen los modelos resultantes de
los algoritmos que se realizaron a través de WEKA. En primer

Tabla 6. Rendimiento de los algoritmos del modelo de cre-
cimiento personal

Algoritmo ICC (instancias correctamente clasificadas)
J48(sin Podar) 81%
OneR 85%
Hoeffding 84%
Bayesnet 83%

Fuente: elaboracién propia mediante la aplicacién de WEKA.

Tabla 6. Matriz de confusién del algoritmo OneR

a b c <--classified as

136 0 0| a=Masde6 afios
21 0 0| b=De3.1a6anos

3 0 0] c=De1la3afos

Fuente: elaboracién propia mediante la aplicacién de WEKA.

lugar, se considera el resumen de los resultados, seguida-
mente, se expone el modelo de clasificacién y, por ultimo,
se propone un andlisis sintético de los resultados obtenidos.

Modelo de clasificacion para medir el rendimiento en la produccién

A continuacién, en la figura 2, se presentara el arbol de
decisién que genero la aplicacién del algoritmo J28.

En primer lugar, se puede apreciar que cuando el empren-
dimiento se financia con dinero propio tiende a existir un
menor retorno financiero por hectarea sembrada de café. Se
puede ver también que cuando los emprendimientos tienen
mayores deudas suele haber un mayor retorno por hectarea.
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Tabla 7. Resumen del modelo la aplicacion del algoritmo
ja8

Instancias Correctamente Clasificadas 112 (128) 75 %

Instancias Incorrectamente Clasificadas 48 (32) 30 %
Estadistico Kappa 0.1589
Error absoluto medio 0.2726

Fuente: elaboracién propia mediante la aplicacién de WEKA.

Asimismo, es importante resaltar las diferencias en el
comportamiento de la variable de salida cuando el negocio
es heredado, o cuando nace como una iniciativa propia. En
esos casos se presenta un mayor retorno en el caso de los
negocios heredados.

Modelo de clasificacién del crecimiento personal de las empren-
dedoras

Tabla 8. Resumen del modelo con la aplicacién del algorit-
mo OneR

Instancias Correctamente Clasificadas 136 85 %
Instancias Incorrectamente Clasificadas 24 15 %
Estadistico Kappa 0
Error Absoluto Medio 0.1

Fuente: elaboracién propia la aplicacién de WEKA.

Modelo de clasificacién con el algoritmo oneR

Tabla 9. Resultados del algoritmo OneR

Nivel académico: Proyeccién como grandes empresarias

Secundaria -> Mas de 6 anos
Primaria -> Més de 6 afios
Profesional -> Mas de 6 anos
Técnico -> Més de 6 afios
Posgrado -> Mas de 6 afios

(136/160 instances correct)
Fuente: elaboracién propia mediante la aplicacién WEKA.

Considerando que el algoritmo oneR solo toma en cuenta
una variable de entrada para hacer el modelo de clasifica-
cién, se puede observar que, independientemente del grado
académico de las emprendedoras, estas se visualizan como
grandes empresarias (variable de salida) a largo plazo (en un
periodo superior a 6 afios).

Discusién

De acuerdo con los autores de otras investigaciones, se
encontraron similitudes y diferencias entre los aspectos re-
levantes. Es asi como la Asociacién las Rosas, conformada
por emprendedoras rurales productoras de café, ha logrado

Figura 2. Arbol de decisién con la aplicacién del algoritmo J48

Nota. Este fue el modelo resultante con la aplicacién del algoritmo J48 por medio del uso de la libreria de algoritmos WEKA. Genera una clasi-
ficacién guiada por reglas. Fuente: elaboracién propia.
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estandares de calidad debido a su asociatividad (Herrera,
2020), ya que esto las ha hecho competitivas en algunos
aspectos, lo cual les ha permitido desarrollar sus empren-
dimientos en la asociacién (Giraldo Calderén et al., 2020). La
asociatividad es muy importante para las emprendedoras
(Saavedra et al., 2017) y, aunque la mayoria no tiene mucha
capacitacién, persiguen objetivos comunes.Lasempresas son
de tamano pequerio (Saavedra Garcia & Camarena Adame,
2015), y las asociadas tienen gran interés en capacitarse
(Carranza et al., 2018).

Aunque la asociacién ha sido intervenida por la
academia, por la empresa privada y publica, tal como lo
manifiestan Rodriguez Espinoza et al. (2018), es importante
el establecimiento de politicas publicas relacionadas con
el capital social y la integracién de territorios para propender
por estrategias adecuadas para lograr el desarrollo de com-
petencias (Olaz Capitan y Ortiz Garcia, 2017).Por otra parte,
es necesario extraer patrones de bases de datos econémicas
para la planificacién de variables relevantes (Livieris, 2019).

Los resultados obtenidos confirman los planteamientos
tedricos iniciales, tanto en la contribucién de Punnoose y
Ajit (2016) con la aplicacién del gradient boosting (XGBoost)
como en las mejoras de los algoritmos tradicionales. Asi, se
enfatiza en una comparacién de precisién con miras a sol-
ventar los problemas asociados con la rotacién de personal,
como la de Rosado y Verjel (2015), quienes utilizan el algorit-
mo J48 para hacer un modelo predictivo en la demanda de
servicios aéreos.

Asimismo, se destacan los aportes de Madaan y Kumar
(2020) que proponen una explicacién detallada de la mine-
ria de datos y de las técnicas de visualizacién que enfatizan
en aplicaciones reales de campos como la ingenieria y los
negocios. Por otro lado, los aportes de Bou-Hamad & Jamali
(2020), quienes analizan modelos estaticos y dindmicos de
redes neuronales y random forest para la prediccién del com-
portamiento de series financieras, enfatizando en las posi-
bles decisiones sobre la asignacién de activos, fueron muy
utiles para este estudio. Por ultimo, cabe destacar el estudio
de Marulanda et al. (2017), quienes se enfocaron en el estu-
dio de la gestién del conocimiento de PYMES, asi como del
uso de técnicas de este tipo que pueden ser una buena prac-
tica en la planificacién de las empresas.

Conclusiones

Considerando que el emprendimiento es una de las
acciones que contribuye al crecimiento econémico y al desa-
rrollo regional, es importante, por medio de la asociatividad
y del esfuerzo social, generar emprendimientos creativos y
de impacto, los cuales permitan el desarrollo comunitario.

Por otra parte, la mineria de datos, y las ciencias de datos
en general, ofrecen importantes aplicaciones en el dmbito
econdmico-empresarial, de ahi que se use en distintas areas
de la gestién empresarial.

Es asi que, en este caso particular, con la aplicacién del
algoritmo de arbol de decisién en el andlisis del rendimien-
to, se encontraron algunos factores importantes que con-
dicionan la rentabilidad por hectdrea de café sembrada. El
tipo de financiacién del emprendimiento, si inicié o no por
cuenta propia, o si fue heredado, son algunos factores que

pueden condicionar dicha rentabilidad. En lo concerniente
al modelo de crecimiento personal de las mujeres empren-
dedoras de la Asociacién las Rosas, se pudo evidenciar que
estas perciben que su crecimiento personal-empresarial
se va a dar a largo plazo (mds de 6 afios), independientemen-
te de su nivel educativo.

Considerando lo anterior, se entiende la necesidad de
promover la aplicacién de modelos de mineria de datos en
procesos de emprendimiento, ya que estos permiten enten-
der las dindamicas de los mismos debido a que su aplicacién
puede ayudar, entre otras cosas, al descubrimiento de reglas
y patrones ocultos en el funcionamiento de un sistema em-
presarial. Cabe resaltar, asimismo, que el uso de este tipo de
herramientas computacionales en microempresas favorece
el mejoramiento de su proceso de toma de decisiones.

A partir de la comprensién de que con la mineria
de datos las organizaciones cuentan con una nueva forma de
ver los datos que permite solucionar una gran variedad
de problemas relacionados con la planeacién estratégica,
las finanzas, el andlisis de mercados y el andlisis de perfiles
de clientes (Logreira, 2011), se sugiere la realizacién de nue-
vos estudios que, con el uso de estos modelos contrastados
con el conocimiento de los expertos, permitan ayudar al
fortalecimiento y a la consolidacién de emprendimientos
sociales existentes y futuros.

Financiacién

Este articulo es el resultado de la investigacién “Desa-
rrollo personal y empresarial de las mujeres que producen
café en el occidente del Huila. Asociacién las Rosas” el cual
fue financiado por la Corporacién Universitaria del Huila -
Corhuila.
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