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Resumen

El objetivo de esta investigacion se basa en la construcciéon de un modelo
explicativo para determinar el area minima a cultivar en café, para alcanzar el
Living Income en fincas cafeteras de tipo monocultivo.

En el escenario de la produccion sostenible de café, se evalla el ingreso
neto anual de una familia en funcién del logro de un nivel de vida decente
para todos sus miembros, la métrica que hace esto posible es el Living In-
come; desafortunadamente en el segmento de pequefios caficultores existe
una amplia brecha entre el ingreso neto real y el Living Income, que es un
fenémeno multidimensional afectado por factores exégenos o de dificil control
como el area cultivada en café y su precio de venta y variables derivadas de
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su modelo productivo como la productividad, los costos, y la produccion de
alimentos en su finca.

Por tratarse de un fenédmeno multifactorial, se aplicaron algoritmos de mine-
ria de datos (arbol de decision y random forest) para clasificar las fincas que
cerrarian la brecha entre el ingreso neto y el Living Income. Las iteraciones
de los modelos se hicieron sobre un dataset que recopila informacion histérica
de costos de produccion, ingresos y areas cultivadas, de fincas localizadas en
cuatro departamentos de Colombia; Caldas, Cauca, Huila y Narifio.

Se concluy6 que las variables que explican la brecha en un sistema de mo-
nocultivo de café son: area cultivada en café, productividad y precio de venta.

Palabras clave: café, Living Income, costeo basado en actividades, ingreso
neto, mineria de datos

Abstract

The objective of this study was to construct an explanatory model for de-
termining the minimum area required for coffee cultivation to provide a living
income on monoculture coffee farms.

In the context of sustainable coffee production, the annual net income of fami-
lies is evaluated based on achieving a decent standard of living for all members.
This is measured using the standard of living as a metric. Unfortunately, small
coffee farmers often face a significant gap between their real net income and
the amount needed to achieve a living income. This gap is influenced by various
exogenous factors that are difficult to control, such as the area cultivated in
coffee and its sale price, as well as variables related to the productive models
employed, including productivity, costs, and food production on the farm.

Data mining algorithms, specifically decision tree and random forest, were
applied to classify farms that could close the gap between net and living income.
The models were iterated using a dataset that collected historical production
cost, income, and cultivated area information from farms in four Colombian
departments: Caldas, Cauca, Huila, and Narino.

The variables that explain the gap in a monoculture coffee system are the
area planted in coffee, productivity, and sale price.

Keywords: coffee, living income, activity-based costing, net income, data
mining.

Resumo

Esta pesquisa apresenta a constru¢gao de um modelo explicativo para deter-
minar a area minima a ser cultivada com café, para alcan¢ar uma renda digna
em pequenas fazendas exclusivamente cafeeiras.
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No cenario de produgéo sustentavel de café, a renda liquida anual de uma
familia é avaliada com base na obtengdo de um padrao de vida digno para
todos os seus membros. A métrica que torna isso possivel € a Renda de Vida;
Infelizmente, no segmento dos pequenos cafeicultores existe grande dispari-
dade entre o rendimento liquido real e o rendimento vital, que € um fendmeno
multidimensional afectado por factores exdgenos ou de dificil controle, como
a area cultivada com café e o preco de venda, além de outras variaveis como
o nivel de produtividade, os custos de produgao e os custos dos alimentos
na fazenda.

Por se tratar de um fendmeno multifatorial, foram aplicados algoritmos de
mineragdo de dados (arvore de decisao e floresta aleatéria) para classificar
as fazendas que fechariam a lacuna entre a renda liquida e a renda vital. As
iteracdes dos modelos foram feitas em um conjunto de dados que compila
informagdes historicas sobre custos de produgéo, renda e areas cultivadas,
nas fazendas localizadas em quatro departamentos da Colémbia: Caldas,
Cauca, Huila e Narifo.

Concluiu-se que as variaveis que explicam a lacuna num sistema de mono-
cultura cafeeira séo: area cultivada com café, produtividade e o prego de venda.

Palavras chave: café, renda vitalicia, custeio baseado em atividades, lucro
liquido, mineragdo de dados

JEL:

131 General Welfare, Well-Being

C23 Panel Data Models * Spatio-temporal Models
C53 Forecasting and Prediction Methods

Introduccion

Si bien la industria cafetera ha disminuido su aporte al producto inter-
no bruto (PIB) colombiano, representando menos del 1% (Federacion
Nacional de Cafeteros, 2020a), sigue siendo un rengldén importante en
la economia del pais por su rol protagénico en el sector rural, se debe
resaltar que los ingresos por café le representaron al pais, el 13% de
los ingresos del sector primario (DANE, 2021) y genera 25% del em-
pleo agricola, ofreciendo 730 mil empleos directos y permitiendo que
dos millones de personas vivan directamente de la produccion de café
(Federacion Nacional de Cafeteros, 2017).

Sin embargo, estos indicadores macroeconomicos positivos no ne-
cesariamente reflejan la realidad de los productores, pues debido a
diversos factores, entre ellos, la fluctuacion de los precios internacio-
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nales del grano; la utilidad por hectarea ha sido reducida, es asi como
en los ultimos dos afios (2018-2019) estuvo alrededor de 812 USD / Ha
para los pequenos y medianos caficultores de la regidn cafetera central
(Londoiio, 2020). De los ingresos recibidos por los caficultores, el 35%
se asigna a los costos de produccién de café, otros cultivos e insumos
pecuarios (Aristizabal y Duque, 2008) (Lykke et al., 2020), se asume
que el ingreso restante deberia ser suficiente para cubrir los gastos de
una familia cafetera, alcanzando un nivel de vida decente, conocido
como Living Income, el cual es entendido como: “el ingreso anual neto
que requiere un hogar, en un lugar particular para permitir un nivel de
vida decente para todos sus miembros, incluyendo elementos como:
alimentos, agua, vivienda, educacion, atencion meédica, transporte,
ropay otras necesidades esenciales, incluida la provisién para eventos
inesperados” (The Living Income community of practices, 2020).

El valor promedio de Living Income para tres regiones: Caldas, Cauca
y Narifio en 2018 fue de 15°169.000 COP (4464 USD) (Task force for
coffee Living Income, 2020), mostrando que existe una brecha entre
el ingreso neto y el Living Income de un pequefo caficultor con un
modelo productivo de monocultivo. y a pesar de que el café es un
producto agricola que facilita la insercion al mercado aun con bajos
volumenes, como los ofrecidos por agricultores pequefios y medianos,
la garantia de compra no es un factor que les garantice alcanzar el
Living Income.

Ahora bien, el precio de venta ha sido objeto de discusion para
orientar la politica cafetera de Colombia en busca de mejorar el nivel
del ingreso de los caficultores, aunque es evidente que se trata de
una variable fuera de la esfera de control del agricultor y hasta ahora,
del gremio o del estado, debido a que el precio del café colombiano
se calcula a partir de tres variables del mercado: precio del café en el
contrato (precio internacional del café arabico lavado), diferencial o
prima de calidad y tasa representativa del mercado (Centro de comer-
cio internacional, 2011); a su vez, estos factores tienen fluctuaciones,
por la influencia de variables exdgenas como la oferta y la demanda
mundial de café, existencias de inventarios, variaciones de la tasa de
cambio, entre otras.

Estas variables exdgenas, conducen a que el precio de venta del
café sea altamente volatil y no presente un comportamiento paralelo
al indice inflacionario, factor que si afecta de manera directa el costo
de la canasta familiar y el costo de la mano de obra para la produccién
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del grano, que representa el 67% de los costos de produccion de café
(Londofo, 2019).

Por otra parte, un factor influyente y que puede ser restrictivo para
alcanzar el Living Income es el area cultivada en café, de alli se deriva
la importancia de determinar el area minima a cultivar en café bajo la
modalidad de monocultivo, para tener una base que permita interpretar
la caficultura a partir de su segmentacion por tamafio del predio y no de
un modelo productivo Unico y uniforme; este punto de partida ayudaria
a sentar las bases para construir medidas accionables y soluciones
diferenciadas, que realmente atiendan a cada segmento de familias
cafeteras desde su realidad. Las iniciativas de caracter publico o privado
dirigidas a mejorar las condiciones de vida de los caficultores deben
tener en cuenta la gran heterogeneidad que existe entre las tipologias
de los diferentes agricultores (Garcia y Ramirez, 2002).

En Colombia, a diciembre 31 de 2020 se tenia registro de 540.227
cultivadores de café, distribuidos en 654.227 predios, con un prome-
dio de 1,29 hectareas en café por predio y 1,56 hectareas en café por
caficultor (Federacién Nacional de Cafeteros, 2020a); lo cual eviden-
cia que la industria del café esta constituida en su gran mayoria, por
agricultores pequefios. Los predios se clasifican en cuanto al tamafo
del cafetal: areas menores a 5 hectareas en café, son denominados
pequenos caficultores y representan el 96,6% de las fincas del pais;
entre 5,1 y 10 hectareas medianos caficultores, éstos representan el
2,5%; y predios de mas de 10 hectareas son considerados grandes
caficultores y representan el 0,9% del total (Federacion Nacional de
Cafeteros, 2020b).

Esta investigacion se encargdé de analizar variables econémicas y
técnicas que pudiesen tener efecto directo o indirecto en el ingreso
neto de los pequenos caficultores y por lo tanto en la brecha con el
Living Income; de tal manera que los resultados de este trabajo puedan
convertirse en insumo para la construccion de una politica econémica
cafetera.

Referente tedrico

Con el fin de caracterizar los pilares teéricos que dan forma a esta
investigacion, y con el proposito de unificar el marco conceptual con el
que trabajo este proyecto, se presentan a continuacion los constructos
de Living Income y mineria de datos:
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Living Income en familias cafeteras

El 75% del café producido en el mundo, se exporta y mas del 90%
es exportado como “café verde” es decir, sin procesar. Los ingresos
generados al mercado minorista entre 2015 y 2020 fluctuaron entre 200
y 250 mil millones USD / afio, mientras el valor promedio de exportacion
de café verde fue menor al 10% del ingreso percibido por el mercado
minorista (Panhuysen y Pierrot, 2021), es asi como los tostadores y
los retailers de los paises importadores capturan la mayor parte del
valor agregado.

Aunque se genera la percepcidén de tener un margen de maniobra
bastante amplio para mejorar el precio de la materia prima y, por ende,
el ingreso de los agricultores; es un hecho que el precio del café verde
es una variable que esta por fuera del area de control de los paises
productores. Hay cuatro factores determinantes del precio internacional
ellos son: Los indicadores, el mercado de futuros, los diferenciales y el
producto fisico (Centro de comercio internacional, 2011), a lo cual se
adhiere la tasa representativa del mercado como otro factor que influye
en la volatilidad del precio del café, en virtud de la volatilidad de la tasa
de cambio (Steiner et al., 2015).

Dada la amplia fuente de variabilidad que influye el mecanismo de
transmision de los precios internacionales al precio interno, orientar el
didlogo cafetero hacia el precio de venta es un camino incierto. Desde
la vision global, la realidad es que los paises productores tienen poco o
ningun control sobre el precio internacional; a partir de 1988 se liberd el
comercio internacional del café con el rompimiento del pacto de cuotas
que regulaba los precios a través del establecimiento de volumenes fijos
de exportacién (Cano et al., 2012) y desde el contexto pais, se debe
tomar en cuenta que aun los picos de precios, como los que se presen-
taron en 2020, pueden ser insuficientes para lograr el ingreso neto por
afio que requiere una familia para alcanzar un nivel de vida decente;
cuando existe de por medio una restriccidn mayor, como lo es el area
cultivada en café. Destacando que en los ultimos afios el sector cafetero
en Colombia ha presentado una tendencia hacia la pequefia propiedad
por la creciente subdivision de la tierra ocasionando una gran limitacion
para que un numero importante de productores alcance un nivel de
vida adecuado, (Aristizabal y Duque, 2008; Garcia y Ramirez, 2002)

Es importante tener en cuenta que los ingresos de un pequefio ca-
fetero no solamente provienen de la venta del café, sino también de
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algunos productos adicionales cultivados en sus parcelas ademas del
ingreso colectivo de los integrantes representado en otras actividades
por fuera de la finca, por otra parte, los miembros del hogar que trabajan
en su finca aportan una mano de obra que si bien en algunos casos no
es remunerada, hace parte de los costos de produccion de café (The
Living Income community of practices 2020).

Debido a que la medicién del Living Income se aplica al nucleo fa-
miliar, se requiere determinar el tamano de la familia y la ocupacién
de la mano de obra familiar en el trabajo de la finca, en Colombia
se estima que hay entre uno y dos trabajadores de tiempo completo
en la familia 1,5 FTE (del inglés full time equivalent) (Anker y Anker,
2017), sin embargo, otras fuentes han calculado una mano de obra
familiar del 97% de la fuerza de trabajo requerida en las fincas, que
es equivalente a 2,2 personas en las actividades productivas de la
finca (Aristizabal y Duque, 2008).

Estudios en Colombia han arrojado resultados para Living Income
en café indicando que un caficultor pequefio de café convencional en
Colombia necesitaria cultivar 12,4 hectareas de café para alcanzar el
Living Income e Incluso, con un aumento simultaneo de la productividad
de 910 a 1.183 kg café pergamino seco (cps) / ha (30%) y precios al
productor de 1,01 a 1,32 USD / Ib GBE (green bean equivalent) no ga-
naria por encima del nivel de la linea de pobreza (Task force for coffee
Livhg Income, 2020). En México los pequenos agricultores tampoco se
ganan la vida solamente cultivando su café. Mientras ganaban 2.300
USD por ano, el ingreso digno estaba alrededor de 5.400 USD / afio,
adicionalmente, debido al tamafio de sus parcelas (2,6 ha en promedio)
no trabajan tiempo completo en sus granjas, especialmente fuera de
la temporada de cosecha, por lo tanto, los ingresos complementarios
se logran vendiendo su mano de obra en las granjas vecinas (Toorop
et al, 2017).

True Price calculd un Living Income de 6.160 USD por hogar con-
formado por cuatro a cinco integrantes en el departamento del Cauca
(Brounen et al., 2019); en otro estudio, Task force for coffee Livng
Income, (2020) determiné que, para Caldas, Cauca, y Narifio el punto
de referencia de Living Income para café en 2018 era 4.467 USD /aino
para un hogar de cuatro personas, cabe agregar que las personas que
tienen una finca cafetera pequefa, logran ingresos complementarios
vendiendo su mano de obra en las granjas vecinas (Toorop et al, 2017).
En cultivos de vainilla en Madagascar y Uganda se calculé el costo de

Lumina Vol. 25 - N° 1 - Enero - Junio, 2024 7



Jackeline Londoiio Rendon
Diego Samir Melo Solarte

un estandar de vida decente; descontando el alimento cultivado para
consumo familiar; obteniéndose un valor de EUR 5.300 al afio por familia
en Madagascar y EUR 6.500 en Uganda (Veldhuyzen, 2020).

Mas del 50% de los productores de cacao (Ghanay Coéte d’lvoire) y té
(Kenya), tendrian que duplicar los ingresos de sus hogares para obtener
el Living Income y un aumento del 50% en los precios de finca, para los
productores de té en Kenia, solo llevaria al 6% de los agricultores a un
nivel por encima de un ingreso vital (Waarts et al., 2019).

Es importante aclarar que, la base para estimar la brecha entre el
ingreso neto y el Living Income es el céalculo de los costos de pro-
duccion de café, dado que el ingreso neto es el remanente de dinero
después de descontar los costos de produccién de la actividad pro-
ductiva. El método de costeo basado en actividades es aplicable a
empresas agricolas y pecuarias donde los costos de produccion se
calculan al final de los ciclos productivos; de esta manera, el modelo
concibe que el costo de un producto o servicio debe abarcar todas
las actividades necesarias para fabricarlo dentro de una cadena de
valor; Los costos se asignan a las actividades y las actividades a los
productos; los recursos son consumidos por las actividades y estas,
por los productos (Heredia Gutiérrez, 2008). Una actividad se define
como un evento o transaccion que opera como inductor o impulsor de
costo, es decir, actua como factor causal en la incurrencia de costos
en una empresa (Garcia S., 2009).

Para la aplicacién de este modelo de costeo en café en Colombia, se
han segmentado los costos de produccion en nueve actividades: Reco-
leccion, beneficio, fertilizacién, manejo de arvenses, control fitosanitario,
otras labores, manejo de lotes en renovacioén, gastos administrativos y
gastos financieros (FNC, citada por Araque, 2015).

Mineria de datos en la agricultura

Las técnicas de mineria de datos se utilizan para predecir y extraer
patrones de datos para comprender el comportamiento de las entidades
y clasificar las que tienen atributos multivariados. Se utiliza para iden-
tificar patrones implicitos y explicitos en los datos. El patrén implicito
define una relacion preexistente en los datos que no esta faciimente
disponible, mientras que los patrones explicitos son mas evidentes en
los datos (Hira y Deshpande, 2015).

8 Lumina Vol. 25 - N° 1 - Enero - Junio, 2024
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En el campo agricola, hay que tener claro que cada dia la cantidad
de datos aumenta significativamente y se hacen necesarias técnicas
analiticas capaces de procesar y analizar grandes cantidades de datos
para obtener informacién mas confiable y predicciones mucho mas pre-
cisas. Por lo tanto, la mineria de datos debe jugar un papel importante
en la agricultura inteligente para gestionar el analisis de datos masivos
en tiempo real (Ait Issad et al.,2019).

En agricultura se han llevado a cabo estudios usando diferentes
algoritmos de mineria de datos: En el afio 2003 se uso6 un algoritmo
de arboles de decisién contrastado imagenes hiperespectrales de
parcelas cultivadas con ensilaje o maiz en grano y cultivadas con
labranza convencional, labranza reducida o sin labranza (Yang et al.,
2003). Oftro estudio aplico la regresion logistica para desarrollar un
sistema avanzado de mapeo de rendimiento de citricos mediante un
sistema de vision artificial en una maquina limpiadora de residuos
de citricos (Shin et al., 2012). Con una técnica de aprendizaje no
supervisado a partir de capturas de video de los brotes de la vid, se
cred un sistema automatico para la estimacion del rendimiento de la
vid (Liu et al, 2017).

Aunque en agricultura, la aplicacion de la mineria de datos ha sido
predominantemente con fines clasificatorios aplicados a imagenes,
también se han usado modelos estimadores como la regresion que es
una técnica de modelado predictivo que investiga la asociacion entre
una variable dependiente (objetivo) y una variable independiente (pre-
dictor). En India obtuvieron un modelo predictivo del rendimiento de
varios cultivos utilizando diversas técnicas de regresion (lineal, logis-
tica, polinomial). A partir de datos abiertos del gobierno se obtuvo una
ecuacioén que predice la produccién de un cultivo cuando se asigna al
area y el cultivo (Surya y Aroquiaraj, 2018).

Si bien la aplicacion de la mineria de datos ha ido ganando terreno
en diferentes sectores de la economia, por sus resultados en la re-
duccion de costos en muchas aplicaciones industriales y comerciales,
no se desconoce que la tasa de fallos llega al 60%, porque ni todos
los resultados se aplican, ni todos los proyectos terminan con éxito
(Nadali et al., 2011). En este sentido, es de gran utilidad la aplicacién
de una metodologia que ordene las tareas y ayude a la optimizacion
de recursos. El proceso estandar de Cross Industry Standard Process
for Data Mining (CRISP-DM) define una secuencia no rigida de seis
fases que permite la construccion e implementacion de un modelo de
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mineria de datos para ser utilizado en un entorno real (Moro et al.,
2011). las cuales segun Nadali et al. (2011) describen el proceso de
la siguiente manera:

+ Entendimiento del negocio: se orienta a la comprension de los ob-
jetivos y requisitos del proyecto desde una perspectiva comercial,
lo que permite delimitar el problema en términos de mineria de
datos.

* Entendimiento de los datos. comprende microprocesos que ayu-
den a identificar problemas de calidad de los datos, alli se pueden
descubrir las caracteristicas mas importantes de los datos como la
identificacion de columnas, nivel de agregacion, naturaleza de las
variables, entre otras

* Preparacion y preprocesamientos de datos: incluye las activida-
des necesarias para construir el conjunto de datos que se llevara
al modelado a partir de los datos sin procesar. Las tareas inclu-
yen actividades como la deteccion y tratamiento de outliers (datos
extremos), la identificacién de valores nulos, |la deteccion y trata-
miento de valores erroneos.

*  Modelado de datos: La fase de modelado construye el modelo
que representa el conocimiento aprendido. Se pueden seleccionar
y aplicar varias técnicas de modelado y sus parametros se cali-
bran a valores 6ptimos. Para el presente estudio se aplicaran dos
algoritmos de DM: Random forest y Decision tree.

» Evaluacion: antes de la implementacion final del modelo, se debe
evaluar mas a fondo y revisar los pasos que se ejecutaron en su
construccion para asegurarse de que cumpla adecuadamente con
los objetivos. Un objetivo clave es determinar si hay alguna varia-
ble importante que no ha sido considerada.

* Implementacién del modelo: la fase de implementacion puede ser
tan simple como generar un informe o tan compleja como imple-
mentar un proceso de mineria de datos escalable a toda la com-
pafiia.

En el sentido de esta investigacion, se utilizaron técnicas de mineria
de datos a través de regresiones no lineales para analizar los datos
histéricos de la produccion de pequefios caficultores entre los anos
2017 y 2019, con el fin de construir un modelo predictivo que permita
identificar el area minima a cultivar en café para alcanzar el Living
Income en una finca cafetera pequena con un modelo productivo de
monocultivo.
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Metodologia

El desarrollo de esta investigacion corresponde a un enfoque cuan-
titativo, con un alcance explicativo, orientado a identificar las causas y
relaciones de los eventos y/o fendmenos como variables que explican
el cierre de la brecha entre el ingreso neto y el Living Income de un
pequeno cafetero y su familia.

La informacion del estudio corresponde a costos de produccion rea-
les, tomados de los registros que manejan los agricultores de forma
directa, recopilados por la organizacion Solidaridad Network a partir
de histéricos de los costos de produccion de fincas cafeteras de cuatro
departamentos (Caldas, Cauca, Huila, y Narifio), el dataset recopila
informacién de produccion, ingresos, area cultivada y costos de pro-
duccion del café entre 2017 y 2019; en un nimero variable de fincas
(afio 2017: 253 fincas, afio 2018: 969 fincas y afio 2019: 1077 fincas).
Las fincas del conjunto de datos pertenecen a los segmentos de fincas
medianas y pequefas, que producen café sostenible y estan certifica-
dos con uno o varios estandares voluntarios de sostenibilidad (EVS).

El proceso investigativo se desarroll6 aplicando las fases propuestas
por la metodologia CRISP-DM: Entendimiento del negocio, entendi-
miento de los datos, preparacion de datos, modelamiento, evaluacion
y despliegue (Schréer et al., 2021), que se expresan a continuacion.

Construccion del modelo

La construccion del modelo se hizo con informacion de costos de pro-
duccion reales, tomados de los registros que manejan los agricultores. A
partir de ellos se obtuvieron las variables derivadas que se incorporaron
en los algoritmos de Random Forest y Decision Tree (fase de modelado)

« Entendimiento de los datos

Esta fase del proceso se orienta a la comprension de la informacién
determinando el conocimiento que aporta cada variable y su naturaleza;
para este proyecto investigativo se contd con 15 variables continuas y
una variable categérica (variables crudas), estas variables representan
las nueve actividades de la estructura de costos basado en activida-
des, informacién de areas cultivadas en café y variables relacionadas
con la produccion y los ingresos por concepto de las ventas de café;
adicionalmente, se cuenta con variables que permiten caracterizar e
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identificar cada finca: Id finca, departamento, municipio y organizacion
que apoya al caficultor.

* Preprocesamiento de los datos

Corresponde a la preparacion de datos de la metodologia CRISP-DM,
donde fue posible integrar tres datasets correspondientes al mismo nu-
mero de afos de recoleccion de informacion, a partir de este conjunto
de datos unificado se hizo una primera segmentacion para eliminar los
registros correspondientes a fincas con cultivos de café mayores a 10
hectareas, debido a que el modelo explicativo esta focalizado en fincas
medianas y pequefias, es decir, menores o iguales a 10 hectareas en
café, logrando un dataset depurado con 1939 registros.

Como parte de este mismo proceso, se identificaron outliers (valores
fuera de rango) y valores nulos, usando dos variables, productividad y
costo por arroba, como variables de contraste para identificar outliers,
debido a que un costo por arroba extremo puede originarse en datos
erraticos del area en café o de los costos de produccion. Finalmente,
esta ultima variable no se incluyé en el modelo, por ser derivada de la
relacion entre la productividad y el costo total.

Adicionalmente, dentro del preprocesamiento de datos se aplicaron
técnicas de Feature Engineering, la cual es una tarea central en la
preparacion de datos para el aprendizaje automatico, que consiste
en crear variables adecuadas a partir de unas caracteristicas dadas,
esto conduce a un mejor rendimiento predictivo del modelo. Implica la
aplicacion de funciones de transformacion en determinadas variables
para generar otras nuevas (Nargesian et al. 2017). A partir de esto, se
identificaron tres variables explicativas (precio de venta por arroba,
costos por hectareay productividad) y la variable dependiente (brecha)
que serian usadas en el proceso de analisis. Adicionalmente se identi-
ficaron 11 variables derivadas, como se describe en la Tabla 1 algunas
de las cuales se usaron en os analisis de relaciones bidireccionales
(estadistica inferencial)

La brecha se calcul6 a partir del valor promedio de Living Income del
afno 2018 (5645 USD?) de los dos estudios mas representativos para
café en Colombia, el estudio de True Price (Brounen et al., 2019) y el
de CIAT y Sustainable Food Lab (Task force for coffee Livhg Income,
2020). Este valor se ajustd para cada afio con el referente del indi-

3 Tasa representativa del mercado promedio para 2018 =2956.55 COP / USD
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ce de inflacion, teniendo en cuenta que los factores que componen
el Living Income son rubros afectados directamente por la inflacién
(alimentacién, servicios publicos, vivienda, transporte, entre otros),
es pertinente realizar estos ajustes. Para el afio 2017 se aplicod una
deflactacion de 3,18% y para el ano 2019, se hizo un ajuste por infla-
cion del 3,8% (DANE, 2021).

Tabla 1: Descripcion de las variables derivadas

ID Variable U:lig:ic:’ge Descripcion / Calculo
; Es la relacion entre el area en café renovada (menor
16D z;)ergergtnaésaddea Porcentaje de 1 afio) y el area total cultivada en café, multipli-
cada por 100.
17D | Areaencafé | Hectarea Variable explicativa; es la suma del area en produc-
cién y el area en levante
i . Variable categorizada a partir de la variable drea en
18D Agﬁa;a%n gafe café, segmentando la informacion en fincas menores
P 9 oiguales a 5 hectareas y entre 5y 10 hectareas
Variable explicativa, Incluye los costos operacionales
y los costos indirectos, que en nuestra estructura de
19D | Costos totales | Pesos costos se denominan gastos administrativos. Igual-
mente, involucra los gastos financieros relacionados
directamente con el cultivo de café.
20D Costos por Pesos /Hec- | Variable explicativa, corresponde a los costos totales
hectarea tarea diferidos en las hectéreas cultivadas en café.
Precio de Variable explicativa, relacion entre ingresos y arrobas
21D venta Pesos /arroba de cps vendidas
Variable explicativa; para el presente estudio, la
o Arrobas / productividad se define como la cantidad de café
22D | Produciividad hectarea pergamino seco producido por unidad de area sem-
brada en café (hectarea).
Variable explicativa, es el ingreso final del agricultor
después de descontar los costos de produccién y los
23D [Ingresoneto | Pesos gastos administrativos y financieros, en este caso,
del cultivo de café.
Variable dependiente del modelo, es la diferencia
24D | Brecha Pesos entre el Living Income y el ingreso neto anual.
Valor dicotd- | Variable dicotdmica transformada a partir de la va-
25D | Brecha_D mico riable cuantitativa Brecha.
o Variable usada en andlisis de relaciones bidireccio-
26D Hé'g%?g; ;?223 I hec- nales, es la diferencia entre los costos totales por
hectarea y los ingresos por hectarea.

Nota: esta tabla muestra una descripcién detallada de todas las variables derivadas que fueron utilizadas
en el disefio del modelo. Elaboracion propia.
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Para el calculo de esta variable se incorpord un supuesto que afecta
al ingreso neto: se asumié que toda la mano de obra utilizada en la
produccion del cultivo fue contratada, es decir, no se estimo la porciéon
de la mano de obra familiar incorporada al proceso de la produccién
de café, que es uno de los drivers del ingreso neto, esta decisién fue
basada en el hecho de que el dataset no contenia estos datos y no
tenia las variables crudas suficientemente discriminadas para inferir el
valor de la mano de obra de cada finca, asi que incluir esta variable
en el analisis hubiese implicado la incorporacion de varios supuestos
al modelo.

Cabe resaltar que dentro del modelo Crisp-dm, la fase de prepro-
cesamiento es una etapa crucial que objetiva lograr un conocimiento
preliminar de los datos y garantizar su calidad, a fin de tener un alista-
miento de los mismos que facilitara su uso y comprension, para lo cual
se desarroll6 las siguientes actividades.

¢ Discretizacion de variables

para la creacion del modelo explicativo se discretizé la variable brecha,
inicialmente era una variable continua y se transformé a binaria con el
fin de aplicar los algoritmos de mineria de datos.

Analisis exploratorio de datos (EDA): se realiz6 con el software SPSS,
en esta fase se aplico la prueba kolmogorov-smirnov, para identificar si
los datos presentaban una distribucién normal y a partir de alli definir
la aplicacion de las técnicas de estadistica inferencial y las pruebas no
paramétricas pertinentes (Cazacu y Titan, 2021).

Analisis de estadistica inferencial: se realizaron analisis de corre-
laciones entre todas las variables derivadas y regresiones entre las
variables explicativas y la variable respuesta, una vez identificado que
los datos no seguian una distribucidon normal se usé una correlacién
no paramétrica a través de la prueba de Spearman. La regresion lineal
es una técnica usada para pronosticar y modelar series de tiempo y
descubrir la relacion del efecto causal entre las variables, indica las
relaciones significativas entre la variable dependiente y la variable
independiente e indica la fuerza del impacto de multiples variables
independientes sobre una variable dependiente (Surya y Aroquiaraj,
2018).
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¢ Modelado

Los datos fueron modelados usando algoritmos de Random Forest
(RF) y Arbol de Decisién utilizando la herramienta Jupyter notebook
(lenguaje Phyton), los algoritmos de mineria de datos permitieron
identificar las variables determinantes de la brecha. RF es un método
de clasificacion y regresion no lineal que se basa en la construccién
de un ensamble de arboles de decision; Los arboles de decisién son
modelos en forma jerarquica, donde los datos se dividen en cada
nodo de decision en subconjuntos utilizando alguna regla; en el mo-
delo, los nodos representan el resultado de la observacién (Saarela
y Jauhiainen, 2021).

Para el entrenamiento de los datos, inicialmente se hizo un Split
de datos asignando 70% para entrenamiento y 30% para testeo, sin
embargo, este fue uno de los parametros que se modifico en las itera-
ciones posteriores buscando el mejor desempefio del modelo, para lo
cual se ejecutd el modelo en RF en varias iteraciones, cambiando los
siguientes parametros:

* Porcentaje de datos de entrenamiento y datos de testeo
* Profundidad
* Numero de estimadores

El desempefio del modelo se evalud a través de la matriz de confu-
sion (Gonzalez et al, 2011) y el F1 Score (combinacion entre precisién
y sensibilidad) que permiten hacer un mejor analisis de desempefio de
un modelo en bases de datos desbalanceadas (DeVries et al. 2021). A
partir de la matriz de confusién se calculan los siguientes parametros:
la sensibilidad, especificidad, precision y exactitud del modelo.

Para determinar el correcto funcionamiento del modelo se probaron
dos dataset del afio 2020, uno de ello con 933 registros de costos de
produccion e ingresos de fincas menores a cinco hectareas cultivadas
en café, ubicadas en los departamentos de Caldas, Cauca, Huila y
Narifio (dataset 1); y otro conjunto de datos con 669 registros de fin-
cas cafeteras (menores a cinco hectareas cultivadas en café) de otros
departamentos: Antioquia, Caqueta, Cundinamarca, Meta, Risaralda,
Santander y Tolima (dataset 2).

Ahora bien, para comprobar el poder clasificatorio del modelo
se asignaron valores 1 6 0 a cada registro (concordante con los
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valores de la variable binaria), de acuerdo con los rangos de refe-
rencia de los regresores, arrojados por el modelo, como se muestra
a continuacioén:

Valor 1= area café > 3,56 Y productividad > 141,5 Y precio venta
> 23,07 USD*

Valor O = area café <= 3,56 O productividad <= 141,5 O precio
venta <= 23,07 USD

Se cred una nueva variable: brecha real, calculada a partir del
ingreso neto, el precio de venta real de 2020 y el Living Income
ajustado a 2020. La validacion del modelo se ejecuté en la herra-
mienta Power Bi.

El contraste de los valores binarios con los valores de la variable de-
rivada (brecha real), se determin6 a través de un DAX (Data Analysis
Expressions) que para el valor 1 implicase cumplir las tres condiciones
y para el valor 0, el no cumplimiento de al menos una de las tres con-
diciones.

Resultados del modelo con mejor desempeio

Los parametros y variables que arrojaron el modelo con mejor des-
empefio fueron los siguientes:

« Split de los datos para entrenamiento y testeo: 80/ 20 (80% para
entrenamiento y 20% para testeo)

* Maxima profundidad = 4
*  Numero de estimadores =140

» Variables explicativas: Productividad, precio de venta y area en
café.

Arbol de decision

Este algoritmo arrojé un F1 score de 73% y la matriz de confusion
mostro la precision del modelo clasificando las fincas como positivos
si alcanzaron el Living Income (brecha <=0) y negativos en el caso
contrario, como se puede identificar en la Tabla 2

4  Tasa representativa del mercado promedio para 2019 = 3289.32 COP / USD
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Tabla 2:Matriz de confusion arbol de decision

Pronosticado
Observado Brecha_dic
0 1
0 327
1 17 35

Nota: esta tabla muestra la matriz de confusion revelé que hubo 327 verdaderos negativos, y 9 falsos posi-
tivos, con estos referentes se calculd la especificidad obteniendo un valor de 97%.
Construccion propia.

Dado el propdsito de la investigacién, esta métrica es la que mejor
se ajusta a las caracteristicas de los datos y los objetivos del mo-
delo explicativo debido a que demuestra el desempefio del modelo
para clasificar correctamente las fincas que no alcanzarian el Living
Income.

Random Forest

Para una mejor comprensién de los resultados encontrados a
partir de RF es necesario tener presente que el resultado previsto
de un modelo de RF es la moda o la media de las predicciones de
los arboles individuales o arbol de decision (Saarela y Jauhiainen,
2021). Por esta razén la matriz de confusién del arbol de decision
es valida para este algoritmo y en la Tabla 3 se puede visualizar las
métricas obtenidas.

Tabla 3: Métricas de performance del modelo Random Forest

l;iI:rzzss Precision Recall F1-Score
0 0,97 0,99 0,97
1 0,89 0,77 0,82
Accuracy 0,96
Promedio 0,93 0,88 0,9

Nota: esta tabla muestra el ensamble de arboles de RF, indicando que se mejoraron todas las métricas
de medicién de performance del modelo, notdndose una mejora sustancial en el F1 Score, con un 90%.
Construccion propia
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Figura 1: Ramas de las clasificaciones finales del arbol de decision.

Para identificar las mejores alternativas del arbol de decision se tu-
vieron en cuenta dos criterios; el primero, el indice de Gini, que mide el
grado de impureza de los nodos; se buscaron las alternativas con los
valores Gini mas cercanos a 0. El segundo criterio fue llegar al nodo
terminal con un tamafo de muestra significativo.

Como se observa en la Figura 1, la raiz del arbol fue el area en café,
siendo 3,56 hectareas el primer punto de divisién de la poblacién, (fincas
menores o iguales a 3,56 ha, ramificacion izquierda = “True” y mayores
a 3,56 ha ramificacién derecha = “False”).

De acuerdo con el andlisis de los nodos de la alternativa 1, hay un
81% de probabilidad de alcanzar el Living Income (L), por parte de
las fincas que reunan las siguientes condiciones: area cultivada en
café superior a 3,56 hectareas, productividad superior a 141 arrobas
de café pergamino seco (cps) por hectarea y precio de venta por
encima de 23,07 USD por arroba de cps, siguiendo la ramificacion
de la derecha.
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Tabla 4: Resultados finales arbol de decision

Alternati- Predictores
vas (ramas | Resultado |, i . . GINI | Probabilidad
del arbol) Areacafé | Precio Venta | Productividad
1 Lograr LI >3,56Ha [>2307USD/@ [>141,5@/ha | 0,299 81%
2 No Lograr LI | < 3,56 Ha <122@/ha 0,000 100%
3 NoLograrLl | <1,6Ha |<27,77USD/@ |>158 @/ha | 0,000 100%

Nota: esta tabla muestra los resultados finales obtenidos con la construccién del arbol de decision. Cons-
truccion propia

Los valores de referencia de los regresores difieren del modelo pro-
puesto por el indice de Desarrollo Humano (IDH), el cual determinar
que el area cultivada en café para alcanzar el Living Income deberia
ser de 4,7 hectareas, en las siguientes condiciones: finca con café
certificado (similar a las fincas del dataset que se analizé en este estu-
dio), precio de venta 1,14 US/ Ib GBE (equivalente a 77,600 COP /@)
y una productividad de 146 @ / ha (Task force for coffee Living Income,
2020), similar a la del modelo RF. Aunque hay una diferencia amplia en
cuanto al area en café, un punto de convergencia importante es que
la propuesta de IDH calcula la brecha a partir de las mismas variables
del RF: area en café, precio de venta y productividad.

Los resultados del algoritmo de Feature Importances (Saarela y
Jauhiainen, 2021) demostraron que la variable area en café tiene una
influencia de 41.5% sobe la variable respuesta; como segunda variable
en importancia se encuentra la productividad con un valor de 33,8% vy
finalmente el precio de venta con 24.6%.

e Validacion del modelo

La validacién del modelo se ejecutd con dos conjuntos de datos, uno
correspondiente a los departamentos que hicieron parte del estudio
(dataset 1) y el segundo con siete departamentos nuevos (dataset 2).

De esta manera, Para el primer dataset con 933 registros, se presento
un alto porcentaje de falsos negativos (19%), es decir, fincas que el
modelo pronosticé que no alcanzaria el LI pero si lo hicieron; mientras
que para el segundo dataset con 669 registros se observé una tendencia
mas baja de falsos negativos (13%). Aunque el porcentaje de falsos
negativos en ambos datasets fue alto, la especificidad fue del 99 % y
100% respectivamente, es decir el modelo logro clasificar correctamente
las fincas que no alcanzaron el LI.
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Analisis de resultados

Los resultados mas relevantes de este proceso investigativo se abor-
dan en tres segmentos: estadistica inferencial, modelado de mineria
de datos y validacion del modelo.

Estadistica inferencial

Un resultado destacable en el anadlisis de las relaciones bilaterales
entre predictores es el coeficiente de la correlacion costo por hectarea
y utilidad por hectarea, el cual tiene signo positivo y un valor de 0,501
con un nivel de confianza del 99%, es un resultado aparentemente
contradictorio porque a un mayor nivel de costos de produccion debe-
ria haber menor utilidad, es decir que la relacion deberia ser negativa.
La explicacion de este hallazgo se puede encontrar analizando las
relaciones entre otras variables independientes, en este sentido, la
relacion positiva entre los costos por hectarea y la productividad es la
mas alta de todas (0,908) y a su vez, la relacion entre la productividad
y la utilidad por hectarea es la segunda (0,753), mientras que la rela-
cion entre el costo por hectarea y la utilidad por hectarea, siendo alta
es inferior a la relacion anterior, lo que significa que la influencia de la
productividad sobre la utilidad por hectarea es mayor que la influencia
del costo por hectarea.

Finalmente, pareciera ser que la relacion de causalidad entre
productividad y costos por hectarea es mas fuerte en la direccion
productividad — costo por hectarea, que, en direcciéon contraria, por
lo tanto, cuando se presentan costos de produccién por hectarea al-
tos, no solamente no afectan negativamente la utilidad por hectéarea,
sino que por el contrario son el reflejo o la consecuencia de una alta
productividad.

Similar resultado se obtuvo en un estudio que buscaba medir los
factores que influyen en la rentabilidad del cultivo de camu camu en la
selva peruana, el estudio encontrd una débil correlacion entre los costos
de produccion y la rentabilidad del cultivo; concluyendo que la variacién
en los costos de produccién explicaria solo en un 15,7% la variaciéon
en la rentabilidad, y aunque los costos de produccion y la rentabilidad
no estan correlacionados significativamente, mostraron una relacién
positiva (Flores y Miranda, 2017).

Un resultado contrario reveld el estudio de Cancino et al. (2018),
los autores desarrollaron un modelo para explicar la rentabilidad del
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cultivo de durazno, hallando una relacién inversa entre los costos de
produccion y la rentabilidad econdmica, validando las hipotesis iniciales
que apuntaban hacia un valor beta con signo negativo de la variable
costos de produccion.

El resultado obtenido en el presente estudio tiene sentido en sistemas
productivos donde el mayor porcentaje de los costos de produccién
corresponde a costos variables (relacionados de manera directa con el
volumen de produccién), por lo tanto, los costos que estén asociados
directamente al nivel de produccion estaran afectados por sus variacio-
nes. En el caso del café, este tiene un componente de costo variable
superior al 60%, representado en los costos de recoleccién y beneficio
(Londofo, 2020; Ospina et al.,2003).

Mineria de datos

El area cultivada en café se revel6 como la variable de mayor in-
fluencia sobre la variable dependiente, posicionandose como el nodo
raiz en el arbol de decision, y es alli donde se localiza el regresor que
mas influencia tiene sobre la variable dependiente. El valor de 3,56
hectareas la ratifican como una variable restrictiva para lograr el Living
Income teniendo en cuenta que el area promedio cultivada en café, en
Colombia, es de 1,56 hectareas (Federacion Nacional de Cafeteros,
2020a), sin embargo, este resultado debe tomarse como un posible
punto de segmentacién que facilite la implementacion de estrategias
diferenciadas para contribuir al cierre de la brecha.

Un modelo desarrollado por Fairtrade, para fijar precios de referencia
de LI, consider¢ la participacién de la mano de obra familiar como base
para estimar que el area de cultivo minima viable para produccion de
café convencional es de 2,8 hectareas (Fairtrade International, 2021). Si
bien este valor es inferior al que arroja el modelo RF, no es conveniente
introducir el concepto de area minima viable, porque esto significaria
dejar por fuera de las estrategias de intervencién a la mayoria de cafi-
cultores de Colombia, los cuales estan en un rango de area inferior a
2,8 hectaosreas.

Con respecto al performance del modelo, evaluado en términos de
la especificidad, se observo su alto desempefio para identificar los
verdaderos negativos, lo cual es fundamental en el tipo de datos que
se estaban analizando y el objetivo perseguido con su modelado; se
requeria un modelo que pudiera clasificar correctamente los verdade-
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ros negativos (las fincas que no alcanzan el Living Income), porque las
estrategias conducentes al cierre de la brecha se deben dirigir a este
segmento de la poblacién.

Validacion del modelo

Si bien el porcentaje de falsos negativos fue alto en ambos datasets, la
especificidad, que es la métrica relevante fue del 100%, este resultado
demuestra la bondad del modelo, puesto que estas fincas tuvieron un
precio de venta promedio de 109.100 COP por arroba de cps (29,54
USD), que es superior 44% al precio de venta minimo que se identifico
en el RF, sin embargo, al no cumplir con las condiciones minimas de
area cultivada en café o de productividad, no alcanzaron el LI. La expli-
cacion para el alto porcentaje de falsos negativos que arrojé el modelo
radica en el incremento sin precedentes que tuvo el precio del café en
el afo 2020, si bien el precio ha demostrado ser volatil; en el afo 2020
tuvo un incremento del 33%.

Desde marzo de 2020, cuando se declar6 el covid-19 como una pan-
demia, se presentd una fuerte volatilidad en los precios del café como
resultado principalmente de perturbaciones en la cadena de suminis-
tro. Se identificaron dos efectos en el sector cafetero: en primer lugar,
afectd al suministro de mano de obra, o bien directamente debido a
enfermedad o indirectamente debido al limitado flujo de trabajadores
agricolas y trabajadores migrantes por medidas de distancia social,
confinamientos y restricciones de desplazamiento. En segundo lugar,
las perturbaciones en las redes logisticas internas ocasionaron retrasos
de la exportacion y aumento de los costos de comercio y transaccién
(ICO - International Coffee Organization, 2020).

Estos efectos causaron preocupacion en el mercado a nivel mundial
por un posible desabastecimiento a corto plazo, lo que a su vez generd
la tendencia al alza de los precios durante 2020 y 2021.

Es importante tener en cuenta que el precio de venta tiene un poder
explicativo del 25% en el modelo, por lo tanto, las variaciones extre-
mas que tenga esta variable tendran un efecto importante en el poder
predictivo del mismo.

Conclusiones

Las conclusiones de esta investigacion son abordadas desde dos
aristas: el entendimiento de los regresores y los resultados del modelo.
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Entendimiento de los regresores:

La alta correlacion entre las variables productividad y costos por
hectarea (0,908) que tiende a la colinealidad, desmitifica la creencia
historica de los costos de produccion como la causa raiz de los pro-
blemas de la caficultura. Un estudio que evaluaba la eficiencia técnica
de fincas cafeteras en Colombia concluyé que la eficiencia técnica de
los productores colombianos era menor que la de Vietnam, lo cual po-
dia tomarse como reflejo de la baja productividad y competitividad del
sector cafetero en los mercados internacionales, y asi mismo inducia a
pensar que los caficultores en Colombia no estaban minimizando sus
costos de produccién y por ende tampoco maximizaban las ganancias
que deberian obtener en la actividad cafetera (Perdomo et al., 2007)
empleados en procesos productivos para conocer el maximo nivel pro-
ducido y cantidad optima utilizada de insumos acorde con sus precios.
El pre- sente estudio maneja datos microeconomicos de caficultores
peque- flos, medianos y grandes en los departamentos de Caldas,
Quindio y Risaralda, para determinar la eficiencia tecnica y asignativa
mediante el metodo no parametrico Analisis Envolvente de Datos - DEA
(Data Envolpment Analysis, siglas en ingles.

Un estudio precedente, esbozaba que cuando un agricultor puede
vender su producto a menor precio que sus pares, se debe principal-
mente a que sus costos de produccion son inferiores, segun el autor,
cuando los productores compiten en precio en el mercado deben
acceder a tecnologias que apunten a reducir costos de produccion,
en este sentido el autor afirma: "es necesaria la investigacion econo-
mica sobre las practicas de produccién que ayuden a los caficultores
en la comprension de la mejor manera de reducir los costos unitarios
de la produccion obtenida”, de acuerdo con el estudio, bajo cualquier
escenario, la seleccion de tecnologias es un factor determinante en la
definicion del costo de produccion y por tanto, en la competitividad por
precio de venta (Duque, 2004).

Si bien, para la cadena de valor es importante desplegar estrategias
orientadas a la optimizacion de costos de produccién, estas acciones
pueden no ser tan efectivas para aumentar de manera significativa
la utilidad de las fincas cafeteras, pues el impacto de intervenir los
costos de produccion no es contundente, debido al fuerte efecto de la
productividad sobre el margen por hectarea (coeficiente de correlaciéon
de 0,753**) y sobre el costo de produccion. Este tipo de hallazgos
debe conducir a la industria a focalizar los objetivos de las acciones
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de intervencién orientadas a mejorar el ingreso neto de las familias
cafeteras.

Resultados del modelo

Aunque el regresor mas influyente sobre el cierre de brecha es una
variable que da poco margen de maniobra. El area en café tiene que
ser precisamente el foco de atencion de las estrategias orientadas al
cierre de brecha, porque debe ser uno de los criterios de segmentacion
de las tipologias de caficultores. El hecho de que el negocio cafetero,
en Colombia y en el mundo, sea un negocio de pequefos agricultores
debe poner mas presion para contribuir al logro del Living Income para
las familias productoras, esta realidad implica evaluar los drivers del
ingreso neto y del Living Income, estimar su influencia y desplegar estra-
tegias de intervencion cuya restriccidn no sea el area cultivada en café.

“Es importante establecer qué tanto y de qué forma dependen los
pequenos propietarios del cultivo del café. Resolver este interrogante,
requiere conocer la estructura de ingresos (enfatizando en su ingreso
extrapredial y por otros cultivos), costos de produccion y gastos fami-
liares” (Garcia y Ramirez; 2002).

De acuerdo con los resultados del modelo RF, el precio de venta
es la variable con menor influencia sobre la brecha, no obstante, hay
iniciativas bien intencionadas que promueven un precio de referencia
de Living Income, segun su definicién es “el precio necesario para que
un hogar de agricultores tipico con un tamano de finca viable y un nivel
de productividad sostenible pueda ganarse la vida con las ventas de su
cultivo” (Fairtrade International, 2021).

Existe un riesgo al centrarse en el incremento de precios como uUnica
estrategia para cerrar la brecha, puesto que los aumentos de precios
generan beneficios a corto plazo para los agricultores, pero a largo
plazo podria generar nuevamente presion sobre los precios. Las inter-
venciones de precios en los mercados globales tienen efectos limitados
cuando solo se aplican a nivel nacional o regional. Si las politicas de
cada pais aumentan los precios, los compradores commodities pueden
comprarlos en otros paises donde los precios son mas bajos. Ademas,
el aumento de los precios hara que mas agricultores los cultiven y es-
timulara el aumento de la produccion (Waarts et al., 2019).

Una de las ramificaciones determinantes del arbol de decision revela
que una finca con un area inferior a 1,6 hectareas cultivadas en café
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y un precio de venta inferior a 27,77 USD por arroba de cps, no tiene
probabilidad de alcanzar el Living Income. Este escenario deberia remi-
tir a la industria y a la institucionalidad cafetera a contemplar medidas
diferentes a las estrategias enfocadas en el precio de referencia para
cerrar la brecha, porque de lo contrario, estarian quedando fuera de la
solucion la inmensa mayoria de caficultores colombianos.

“Al observar las diferencias en los ingresos por tipo de explotacion,
resulta claro que la distribucion por tamafo de las unidades de pro-
duccion es una caracteristica estructural que influye profundamente
en el bienestar y en el nivel de rentabilidad de las familias caficultoras”
(Garcia y Ramirez; 2002).
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