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Resumen

Este Trabajo de Fin de Master propone y valida un modelo hibrido para la priorizacion
de proyectos del Plan Nacional Plurianual de Inversién Publica (PNPIP) de la Republica
Dominicana. El enfoque integra: (i) un puntaje normativo calculado con AHP segun el
marco SNIP/PNPIP; (ii) aprendizaje no supervisado (K-Means, Ward, GMM y HDBSCAN)
para identificar tipologias empiricas de proyectos; y (iii) una optimizacion lineal entera
mixta (MILP) bajo techo presupuestario que articula reglas de diversidad y cuotas. A
partir de la evidencia, se adoptan siete clusteres Ward como capa diagnéstica,
consolidados en tres estratos (AHP_bajo/medio/alto) para la toma de decisiones. Se
comparan cinco estrategias: SO (AHP puro), S1 (cap institucional), S2 (cuotas por estrato),
S3 (cuotas por cluster) y S4 (premios de cobertura institucional/territorial en la funcion
objetivo). La evaluacion combina eficiencia (3score AHP), concentracion (HHI
institucional y provincial) y coberturas. Los resultados muestran que, en techos
intermedios, S2-S4 reducen concentracion y amplian coberturas con pérdidas de
eficiencia marginales (<2—-3%, ver Anexo 4) respecto a SO; S1 es util para contener
acaparamientos, pero requiere balancearse para no trasladar concentracién al plano
territorial. EI modelo no sustituye al AHP: lo complementa y hace gobernable,
transparentando el precio de la diversidad y ofreciendo carteras dptimas condicionadas
por reglas explicitas.

Palabras clave: AHP; clustering; Ward; MILP; optimizacion con restriccion
presupuestaria; inversiéon publica; diversidad institucional y territorial; Republica
Dominicana; Aprendizaje automatico no supervisado.

Abstract

This thesis develops and validates a hybrid model for prioritizing public investment
projects in the Dominican Republic’s PNPIP. The approach integrates: (i) a normative
score computed with AHP (aligned with the national SNIP/PNPIP framework); (ii)
unsupervised learning (K-Means, Ward, GMM, and HDBSCAN) to uncover empirical
project typologies; and (iii) a Mixed-Integer Linear Programming (MILP) model under a
budget cap that embeds diversity rules and quotas. Evidence supports seven Ward
clusters as a diagnostic layer, consolidated into three strata (low/medium/high AHP) for
decision-making. Five strategies are compared: SO (pure AHP), S1 (institutional cap), S2
(strata quotas), S3 (cluster quotas), and S4 (institutional/territorial coverage incentives
in the objective). Performance is assessed through efficiency (3AHP score),
concentration (institutional and provincial HHI), and coverage. Results indicate that, at
intermediate budgets, S2-S4 decrease concentration and expand coverage with
marginal efficiency losses (<2-3%, see Annex 4) relative to SO; S1 curbs institutional
dominance but should be combined with other rules to avoid territorial concentration.
The model does not replace AHP: it complements and operationalizes it, making the
price of diversity explicit and delivering optimal portfolios conditioned by transparent
rules.

Keywords: AHP; clustering; Ward; MILP; budget-constrained optimization; public
investment; institutional and territorial diversity; Dominican Republic; unsupervised
machine learning.
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Capitulo 1

1.Introduccion al problema y objetivos del estudio

1.1. Contextualizacion del problema

La inversién publica desempefia un papel fundamental en el desarrollo econémico y
social de los paises, pues constituye el mecanismo mediante el cual el Estado traduce los
planes de desarrollo en bienes, servicios e infraestructuras que generan valor publico.
En la Republica Dominicana, este proceso estd enmarcado en un conjunto normativo e
institucional que busca garantizar que la asignacidon de recursos responda a los principios
de eficiencia, equidad, transparencia y sostenibilidad (Ley 498-06, 2006).

No obstante, la realidad muestra tensiones estructurales. La cartera de proyectos de
inversion que se formula en cada ciclo supera sistemdticamente la disponibilidad de
recursos fiscales. Esta brecha entre demanda y presupuesto genera la necesidad de
definir mecanismos claros de priorizacién que permitan seleccionar, entre multiples
propuestas, aquellas que mds contribuyan a los objetivos de desarrollo nacional. En este
sentido, el Decreto 493-07 establece que, frente a la insuficiencia de recursos, deben
priorizarse los proyectos de arrastre sobre los nuevos, garantizando la continuidad de las
inversiones ya iniciadas. Sin embargo, la normativa no precisa cdmo operacionalizar esta
regla en términos metodoldgicos, lo que abre espacio a practicas heterogéneas y a veces
discrecionales entre instituciones ejecutoras.

La Estrategia Nacional de Desarrollo 2030 (END 2030) refuerza esta exigencia, al
establecer que las inversiones deben contribuir al cumplimiento de sus ejes estratégicos
y metas de largo plazo. No obstante, la ausencia de criterios homogéneos para evaluar
y priorizar proyectos dificulta asegurar una alineacién sistematica de la cartera de
inversion con la vision de desarrollo definida. Como sefiala Boix Cots (2023), la falta de
metodologias cientificas de apoyo a la decisién en la administraciéon publica genera
“proyectos innecesarios, sobrecostes y retrasos, con impactos sociales y ambientales
negativos” (p. 2).

En este contexto, la problematica central que aborda este trabajo es la necesidad de
disefiar un modelo de priorizacion de proyectos de inversidon publica que combine el
marco normativo nacional con metodologias multicriterio y herramientas de inteligencia
artificial, para superar las limitaciones de los enfoques tradicionales y garantizar una
asignacion mas eficiente y transparente de los recursos.

1.2. Marco institucional y normativo

El sistema de planificacion e inversion publica dominicano estd soportado por un
entramado legal que constituye el fundamento de la presente investigacion.

En primer lugar, la Ley 498-06 de Planificacién e Inversidon Publica crea el Sistema
Nacional de Planificacién e Inversion Publica (SNIP) y establece que toda inversién debe
ser evaluada, priorizada y monitoreada en coherencia con los planes nacionales,
sectoriales y territoriales. El articulo 4 establece que el sistema busca “asegurar la



calidad del gasto publico mediante la identificacion, formulacion, evaluacion,
priorizacion y seqguimiento de los proyectos de inversion” (Ley 498-06, 2006, Art. 4).

El Decreto 493-07, que aprueba su reglamento de aplicaciéon, define la operatividad del
sistema y las funciones de las Unidades Institucionales de Planificacidon y Desarrollo
(UIP), encargadas de formular y evaluar proyectos en cada organismo del Estado. Este
reglamento dispone expresamente que, en escenarios de restriccién presupuestaria, la
inclusién de nuevos proyectos queda supeditada a la continuidad de los proyectos de
arrastre (Decreto 493-07, 2007, Art. 11).

La Ley 1-12 que aprueba la Estrategia Nacional de Desarrollo 2030 (2011) constituye el
marco de referencia obligatorio para la politica publica, al establecer una visién de largo
plazo con cuatro ejes estratégicos: fortalecimiento institucional, cohesién social,
competitividad econdmica y sostenibilidad ambiental. El articulo 6 establece que los
planes y presupuestos deben estar alineados con sus objetivos, convirtiéndola en un
instrumento vinculante para la priorizacién de inversiones.

Finalmente, el documento del Sistema Nacional de Planificacion (2007) organiza la
institucionalidad de la planificacién en niveles nacional, regional y municipal, y articula
los planes de desarrollo con los presupuestos, disponiendo que las inversiones se
integren en el Plan Nacional Plurianual del Sector Publico (PNPSP) y, especificamente, en
el Plan Nacional Plurianual de Inversién Publica (PNPIP).

1.3. Planteamiento del problema

En la Republica Dominicana, la Direccidon General de Inversién Publica enfrenta cada afo
el desafio de evaluar y priorizar un conjunto amplio de proyectos sometidos por
instituciones ejecutoras y gobiernos locales para su inclusién en el PNPIP. La brecha entre
el volumen de proyectos propuestos y la disponibilidad presupuestaria obliga a descartar
un numero significativo de iniciativas, aun cuando muchas de ellas respondan a
demandas legitimas de la ciudadania.

La normativa vigente establece lineamientos generales de priorizacién —como la
continuidad de proyectos de arrastre frente a los nuevos—, pero carece de un marco
metodolégico estandarizado para evaluar de manera comparativa la contribucion de
cada proyecto a los objetivos de desarrollo. En la practica, la DGIP ha implementado un
esquema de priorizacidon basado en el Analytic Hierarchy Process (AHP). No obstante,
este modelo presenta una limitacion fundamental: aunque se definieron criterios
normativos para evaluar los proyectos, no se desarrollé un sistema de ponderacién, de
manera que todos los criterios se trataron con el mismo peso relativo.

Actualmente, el proceso de priorizacidon se apoya en herramientas institucionales que,
aungue normativamente definidas, presentan limitaciones metodoldgicas. No se cuenta
con un modelo automatizado que permita ponderar multiples dimensiones de forma
simultdnea, ni con mecanismos de optimizacién que permitan ordenar los proyectos de
forma dindmica bajo restricciones reales, como el techo presupuestario. Este disefio
incompleto genera varios problemas:

e Menor objetividad en la priorizacidn, ya que no se distinguen adecuadamente
los criterios estratégicos de aquellos de menor relevancia.



e Homogeneizacion de proyectos distintos, pues los criterios con impacto desigual
sobre el desarrollo se consideran equivalentes.

e Desalineacion con el PNPIP y los lineamientos de politica publica, al no reflejar
prioridades diferenciales como la equidad territorial, la sostenibilidad financiera
o la alineacidn estratégica.

e Riesgo de ineficiencia en la asignacidn presupuestaria, al no discriminar con
suficiente precisidon entre proyectos de alto impacto y proyectos de impacto
marginal.

En sintesis, aunque el uso del AHP ha representado un avance hacia la estandarizacion
de la priorizacion, la ausencia de un sistema de ponderaciones lo convierte en un
mecanismo normativo insuficiente. Asimismo, este enfoque puramente normativo no
aprovecha el potencial de los datos histéricos ni permite identificar patrones empiricos
o agrupamientos naturales de proyectos que podrian complementar el analisis y mejorar
la toma de decisiones.

1.4. Justificacion del estudio

1.4.1. Perspectiva académica y metodoldgica

La priorizacién de proyectos de inversién es un problema de asignacién bajo
restricciones presupuestarias. Tradicionalmente, el analisis costo-beneficio ha sido el
instrumento mas difundido para evaluar proyectos, dado su énfasis en la eficiencia
econdémica. Sin embargo, diversos autores han sefalado que este enfoque es limitado,
pues “tiende a privilegiar unicamente dimensiones monetarias y a excluir criterios
sociales, territoriales y ambientales” (Lobo Flores, 2024, p. 3, citando a Ramirez, 2007, y
Arancibia, 2016).

Frente a ello, la literatura sobre métodos de decision multicriterio (MCDM) ha propuesto
herramientas que permiten integrar criterios multiples y heterogéneos en la toma de
decisiones. Entre estas, el Proceso de Andlisis Jerarquico (AHP), desarrollado por Saaty
en la década de 1970, se ha consolidado como una de las metodologias mas aplicadas
en contextos de inversién publica, al posibilitar la descomposicion de decisiones
complejas en estructuras jerarquicas y la asignacién de pesos relativos mediante
comparaciones por pares.

La evidencia empirica respalda su utilidad Ng Corrales et al. (2024) demostraron en un
estudio en la Comarca Ngabe-Buglé (Panamad) que la aplicacion de AHP en proyectos de
inversion social “facilita la clasificacion, ordenamiento y priorizacion de alternativas
complejas”. A nivel internacional, el modelo SEESIM, desarrollado en ltalia, integra
criterios de sostenibilidad social, econdmica y ambiental bajo la metodologia AHP para
orientar la ejecucion de planes nacionales de recuperacion y resiliencia (Baffo et al.,
2024). En paralelo, el Infrastructure Prioritization Framework (IPF) del Banco Mundial
constituye un instrumento pragmatico para paises en desarrollo, que combina criterios
sociales, ambientales y econdmicos en un marco multicriterio flexible y transparente
(Darwin Marcelo et al.,, 2016). En Espafia, Boix Cots (2023) desarrolld el Sistema de
Evaluacidn y Priorizacion de Inversiones Publicas (SEPIP), que incorpora ademas gestion
de incertidumbre y toma de decisiones en grupo.



Esta literatura sustenta que los modelos de decision multicriterio no solo aportan
objetividad y transparencia para el abordaje de este tipo de problematicas, sino que
también son capaces de aislar los sesgos heuristicos que determinan los contextos
estructurales politicos.

1.4.2. Perspectiva institucional

El desarrollo de un modelo hibrido que combine técnicas normativas y analiticas se
considera fundamental para superar las limitaciones actuales en el proceso de
priorizacion de inversiones publicas en la Republica Dominicana. Desde la practica
institucional en la Direccién General de Inversidn Publica se ha constatado que, si bien
el AHP con un sistema de ponderacidon correctamente estimado aporta un marco
transparente y objetivo de calificacion normativa, presenta limitaciones para capturar la
diversidad territorial e institucional de la cartera de proyectos.

En este sentido, la integracion de técnicas de aprendizaje automatico no supervisado,
como el clustering, permite identificar tipologias de proyectos, revelar agrupamientos
empiricos y analizar patrones de formulacion. Este enfoque complementario ofrece
varias ventajas:

o Corregir la debilidad del AHP institucional actual, al incorporar ponderaciones
normativas consistentes con la estrategia de desarrollo.

e Aumentar la transparencia del proceso, al mostrar como se agrupan los
proyectos segun sus caracteristicas.

e Incorporar criterios de diversidad institucional y territorial mas alld de la
calificacién normativa.

e Detectar sesgos en la formulacion de proyectos, al contrastar clusters empiricos
con el ranking AHP.

e Explorar escenarios alternativos de priorizacién que integren el enfoque
normativo con la evidencia empirica.

De esta manera, el modelo propuesto no sustituye el marco normativo vigente, sino que
lo fortalece y lo complementa, generando mayor objetividad en la priorizacion vy
garantizando un uso mas eficiente y equitativo del presupuesto disponible.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Disefiar y validar un modelo hibrido de priorizacién de proyectos de inversidn publica,
gue integre métodos de decision multicriterio (AHP) y técnicas de aprendizaje
automatico no supervisado orientados a la optimizacién del ranking bajo restricciones
presupuestarias reales, en el marco normativo e institucional del Sistema Nacional de
Inversion Publica de la Republica Dominicana.

1.5.2. Objetivos especificos

i.  Construir score de priorizacién partiendo de un esquema de criterios y
ponderaciones mediante el Proceso de Andlisis Jerdrquico (AHP), utilizando
criterios normativos definidos por el Comité de Priorizacion del MEPyD.



ii. Implementar técnicas de aprendizaje automatico no supervisado (clustering)
para identificar tipologias de proyectos, patrones de formulaciéon vy
agrupamientos empiricos en la cartera del PNPIP.

iii.  Analizar la diversidad institucional y territorial de los clusters obtenidos y su
relacidn con los resultados del AHP.

iv.  Desarrollar un disefio experimental de optimizacion con restricciones
presupuestarias, mediante la integracidn de los resultados del AHP y el clustering
en un modelo hibrido.

v.  Evaluar el desempefio técnico, interpretabilidad y aplicabilidad institucional del
sistema de priorizacion resultante.

1.6. Estructura del documento

El presente trabajo se organiza en cinco capitulos. En el Capitulo 1 se introduce la
investigacion, presentando la contextualizacidon del problema, el marco institucional y
normativo en forma de sintesis estratégica, la justificacién académica e institucional y
los objetivos del estudio.

En el Capitulo 2 se desarrolla el marco teérico, el cual se abre con una seccién de
fundamentacién normativa que profundiza en el Sistema Nacional de Planificacion e
Inversion Publica (SNIP), la Ley 498-06, su reglamento de aplicacién (Decreto 493-07) y
la Estrategia Nacional de Desarrollo 2030 (Ley 1-12), para luego abordar los fundamentos
conceptuales de la planificacion publica, los métodos multicriterio de decision —con
énfasis en el Proceso de Analisis Jerarquico (AHP)— vy las técnicas de aprendizaje
automatico no supervisado aplicables al problema de priorizacién de proyectos.

En el Capitulo 3 se presenta la metodologia de investigacidon, detallando las etapas de
preparacion y depuracion de los datos, la construccién del score AHP con ponderaciones
derivadas de la normativa, la aplicacién de algoritmos de clustering, la integracién de
resultados en un modelo hibrido y el disefio experimental de validacién.

El Capitulo 4 expone los resultados obtenidos, complementados con un andlisis critico y
discusion en relacién con la literatura revisada y el marco institucional.

Finalmente, en el Capitulo 5 se formulan las conclusiones, se destacan las contribuciones
académicas e institucionales del estudio, se sefialan las limitaciones encontradas y se
proponen recomendaciones tanto para futuras investigaciones como para la aplicacién
practica del modelo en la Direcciéon General de Inversién Publica y en el marco del
Sistema Nacional de Inversion Publica.



Capitulo 2

2.Marco teodrico

2.1. Planificacién publica e inversion en el contexto de
priorizacion
En entornos de limitacidn presupuestaria, la asignacion eficiente del gasto de capital
constituye una prioridad para los gobiernos que buscan maximizar el impacto del
desarrollo econdmico y social. En este marco, la planificacidn publica adquiere una
dimension estratégica, orientada no solo a definir objetivos y metas, sino también a

establecer mecanismos institucionales que permitan priorizar la inversién publica en
funcién de criterios técnicos, territoriales y sectoriales.

La Republica Dominicana aborda esta necesidad mediante la creaciéon del Sistema
Nacional de Planificacién e Inversion Publica (SNPIP), formalizado en la Ley No. 498-06,
el cual articula “el conjunto de principios, normas, drganos y procesos a través de los
cuales se fijan las politicas, objetivos, metas y prioridades del desarrollo econdmico y
social evaluando su cumplimiento” (Ley 498-06, 2006, Art. 1). Este sistema se concibe
como la columna vertebral del modelo de gestion publica orientado al desarrollo,
estableciendo las condiciones necesarias para que los recursos publicos se asignen
conforme a un plan previamente concertado y estructurado.

Dentro de este marco, el instrumento operativo central es “...el Plan Nacional Plurianual
de Inversién Publica, que forma parte del Plan Nacional Plurianual del Sector Publico
(PNPIP)”, definido en la Seccion 11l del Reglamento de Aplicacidon (Decreto 493-07, 2007,
Art.s 36-38). El PNPIP organiza los proyectos de inversidn a ser ejecutados por las
entidades publicas, ordenandolos de acuerdo con criterios de prioridad definidos
institucionalmente.

El diseno de este plan esta regulado por el Reglamento de Aplicacidon No. 1, instituido
mediante el Decreto No. 493-07, que introduce un conjunto de mecanismos técnico-
normativos para garantizar la consistencia, viabilidad y sostenibilidad de la inversién
publica. En particular, el Articulo 77 establece que Unicamente podran incorporarse al
PNPIP aquellos proyectos que cuenten con un cédigo SNIP y un dictamen de aceptacidn
para cada fase de su ciclo de vida, exigencia que procura asegurar la madurez técnica y
financiera de las propuestas. Para tal fin, se crea un Comité de Priorizacion, presidido por
el Viceministro de Planificacion e integrado por las direcciones generales de Inversién
Publica, Desarrollo Econdmico y Social, y Ordenamiento Territorial, quienes formulan
propuestas de jerarquizacién conforme a criterios técnicos y de politica publica (Decreto
493-07, 2007, Art. 77).

Este modelo de priorizacién es reforzado por el Articulo 78, que establece que el orden
de prelacion debe respetar la estructura integral del proyecto, sus costos, componentes
y cronograma, evitando su fragmentacion artificial. A su vez, el articulo 79 vincula este
proceso con la programacién presupuestaria, al establecer que la actualizacion anual del
PNPSP debe ser presentada antes del 31 de mayo de cada afio, y que la asignacién de

6



recursos debe otorgar prioridad a los proyectos en ejecucion (arrastre) sobre los nuevos.
Esta estructura estd disefiada para maximizar la eficiencia en el uso de recursos, dando
continuidad a compromisos contractuales y evitando la dispersion del gasto.

El Capitulo V del reglamento consolida el proceso al vincular la planificacion plurianual
con los instrumentos presupuestarios, garantizando coherencia entre lo programado y
lo ejecutado. Asi, la planificacion y la inversion publica quedan integradas en un Unico
flujo operativo, normado y jerarquizado, que constituye el modelo institucional vigente
de priorizacién.

No obstante, a pesar de la solidez técnica del marco legal, la realidad presupuestaria
impone desafios adicionales, entre ellos, la necesidad de evaluar grandes voliumenes de
proyectos con rapidez, objetividad y transparencia. En este contexto, el desarrollo de
modelos de inteligencia artificial para apoyar el proceso de priorizacion se plantea como
un complemento a los instrumentos existentes. El objetivo no es sustituir el marco
normativo, sino aportar herramientas de analitica avanzada que permitan optimizar las
decisiones bajo restriccién presupuestaria, respetando los criterios y etapas ya
estipulados en la normativa vigente.

2.2. Métodos de decisién multicriterio (MCDM / AHP)

Los métodos de decision multicriterio (MCDM) se definen como un conjunto de
herramientas que permiten evaluar alternativas considerando multiples criterios
heterogéneos, tanto cuantitativos como cualitativos. Su aplicacién resulta
especialmente util en contextos publicos, donde las decisiones de inversidon no pueden
reducirse Unicamente a indicadores econdmicos, sino que deben integrar criterios
sociales, territoriales y estratégicos.

2.2.1. Fundamentos teoricos del AHP

Los métodos de decision multicriterio (MCDM) se definen como un conjunto de
herramientas que permiten evaluar alternativas considerando multiples criterios
heterogéneos, tanto cuantitativos como cualitativos. Su aplicacién resulta
especialmente util en contextos publicos, donde las decisiones de inversidon no pueden
reducirse Unicamente a indicadores econdmicos, sino que deben integrar criterios
sociales, territoriales y estratégicos.

Formalmente, se construye una matriz de comparaciones por pares A = [al-j], donde
cada elemento a; = 1/a;; y a; = 1. El vector de prioridades w se obtiene como el
autovector principal de 4, normalizadoa } w; = 1.

En la formulacién estdndar, el vector de pesos w satisface:

n
AW = Apax W, CON Zwi =1
i+1
La consistencia de los juicios se verifica mediante el indice de Consistencia (Cl) y la Razén
de Consistencia (CR), definidos como:



Donde A4 €s el valor propio maximo de A y n el nUmero de criterios. Este valor se
contrasta con indice Aleatorio RI, y estd asociado al tamafio n de la matriz. Se considera
aceptable un nivel de CR inferior a los umbrales propuestos por Saaty, garantizando la
coherencia interna de las comparaciones.

2.2.2. Propiedades, supuestos y limitaciones

El AHP se apoya en supuestos de: (i) comparabilidad entre criterios y alternativas en la
jerarquia; (ii) reciprocidad y transitividad aproximada de los juicios; y (iii) independencia
entre criterios al momento de comparar. Su verificacién de consistencia reduce el riesgo
de contradiccidén en juicios; no obstante, cuando la consistencia es baja, se requiere
revisar y ajustar comparaciones. Entre las limitaciones se sefialan la sensibilidad a
inconsistencias y la necesidad de una definicion clara de criterios para evitar
solapamientos. Estos aspectos se abordan con procedimientos de control de calidad
(revisién de CR, pruebas de sensibilidad de pesos) y protocolos de documentacién
metodoldgica (Saaty, 1987).

2.2.3. Evidencia aplicada en inversion publica y portafolios

El AHP ha sido utilizado en multiples contextos de politica publica. En la seleccidon de
contratos de obras publicas, se ha demostrado su utilidad para integrar criterios técnicos,
econdmicos y de riesgo en un marco de decisidn trazable y replicable(Bertolini et al.,
2006). También se ha empleado en la priorizacién de proyectos de inversion social en la
Comarca Ngdbe-Buglé (Panamad), donde permitid clasificar y ordenar iniciativas en
funcion de su contribucion al desarrollo territorial (Corrales et al., 2024).

Asimismo, se ha aplicado en la construccién de modelos multicriterio mas avanzados,
como el SEESIM, orientado a evaluar sostenibilidad social, econédmica y ambiental en
planes nacionales (Baffo et al., 2024), o el Infrastructure Prioritization Framework (IPF)
desarrollado por el Banco Mundial (Darwin Marcelo etal., 2016). En gestion de
portafolios, también se detalla un procedimiento practico que incluye definicién del
objetivo, estructuracién jerarquica, generacion de matrices de comparacion, cdlculo de
pesos y verificacién de consistencia, con énfasis en la trazabilidad de cada juicio y la
comunicacion de resultados(Ricardo Viana Vargas, 2010).

2.3. Diseno del score AHP para el PNPIP

2.3.1. Definicién de criterios C1-C7 y alineacién normativa

En el proceso de priorizacidn del Plan Nacional Plurianual de Inversion Publica (PNPIP)
se emplea un conjunto de criterios institucionales estandarizados, identificados como
C1-C7, definidos por el Comité de Priorizacién del MEPyD en el marco del Sistema
Nacional de Inversién Publica (SNIP), que aborda el PNPIP 2025-2028 publicado por la
DGIP. Dichos criterios responden a los principios establecidos en la Ley 498-06 y en su
reglamento de aplicacién (Decreto 493-07), que exige registro SNIP, dictdmenes por
etapa y priorizacion anual con prelacion de proyectos de continuidad/arrastre sobre
nuevos, conservando la integridad de costos, componentes y cronograma (arts. 77—-79
del Reglamento; arts. 36—38 de la Ley).

En términos conceptuales, el disefio del score responde a tres dimensiones: (i)
conformidad regulatoria (madurez del ciclo de vida y documentacién técnica), (ii)
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coherencia estratégica (alineacion con la END y planes sectoriales/institucionales), y (iii)
trazabilidad institucional (incorporacién efectiva en la programacion plurianual del
PNPSP) (art. 36 del Reglamento).

El detalle operativo de cada criterio (definiciones, indicadores, escalas de valoracion) se
presenta en el Capitulo 3 (Metodologia), donde se documenta su aplicaciéon en la
construccién del score AHP.

2.3.2. Jerarquia, comparaciones y calculo de pesos

El score AHP para el PNPIP se estructura en tres niveles jerarquicos: objetivo general
(priorizar proyectos bajo restriccién presupuestaria), criterios C1-C7 vy alternativas
(proyectos de inversiéon). Se construye la matriz de comparaciones A de tamafion = 7
siguiendo la escala fundamental de Saaty y se deriva el vector de prioridades w por el
método del autovector principal, normalizando a }}; w; = 1.

La consistencia se verifica con CI y CR, y se recalibran entradas si CR excede el umbral
aceptable (Saaty, 1987). Cada elemento a;; de la matriz A se define en funcion del orden
de prelacién que establece el marco legal e institucional de la planificacion e inversién
publica (Ley 498-06, Decreto 493-07 y Estrategia Nacional de Desarrollo) para identificar
los principios y reglas que deben guiar el proceso de priorizacidn. Esto también se detalla
en el capitulo 3.

2.3.3. Indicadores, escalas y normalizacion

Para cada criterio se definen indicadores observables y reglas de normalizacién acordes
con su naturaleza (beneficio/costo) y con la trazabilidad institucional (registros SNIP,
fases del ciclo de vida, continuidad, programacién de recursos). La consistencia
semdntica con el Reglamento (arts. 36—38, 77-81) y la Ley (arts. 36—38) se asegura
mediante fichas de datos que documenten fuente, método de calculo, periodicidad y
responsable (DGIP/Unidades).

2.3.4. Integracion con el flujo SNIP-PNPIP

El score AHP resultante se integra en el flujo operativo establecido por el Reglamento:
incorporacién al PNPIP de proyectos con cddigo SNIP y dictdmenes por etapa (art. 77),
priorizacion anual antes del 31 de mayo con prelacién continuidad “nuevos” (art. 79), y
coherencia con la programacion presupuestaria (cap. V, arts. 80—-81). Esta integracion
asegura que la priorizacion por AHP opere como herramienta normativa, no como
sustituto del marco legal, y que sus resultados sean utilizables en la programacién
plurianual y anual.

2.4. Aprendizaje automatico en la priorizacion de proyectos

El aprendizaje automatico constituye un conjunto de técnicas orientadas a identificar
patrones y estructuras en los datos a partir de la experiencia empirica. Su aplicacidn en
contextos de politica publica y, en particular, en la inversién, se vincula con la necesidad
de gestionar grandes voliumenes de proyectos de manera objetiva, transparente y
reproducible. En este trabajo, el interés recae en los enfoques de aprendizaje no
supervisado, en tanto permiten descubrir agrupamientos naturales en los datos sin
requerir variables objetivo predeterminadas, aportando asi una perspectiva
complementaria al marco normativo establecido.



2.4.1. Enfoques supervisados: alcances y limitaciones

Los métodos de aprendizaje supervisado requieren un conjunto de entrenamiento con
variables explicativas y una variable dependiente conocida, lo cual resulta util en
problemas de clasificacién o regresién. Sin embargo, en el caso de la priorizacién de
proyectos publicos, no existe una “etiqueta” inequivoca que indique a priori qué
proyectos deben considerarse prioritarios o no. La asignacién de esta categoria suele ser
resultado de procesos politicos, institucionales o normativos, y no de una caracteristica
inherente de los datos.

En consecuencia, la aplicacién de técnicas supervisadas en este contexto presenta
limitaciones. Por un lado, tienden a replicar los sesgos de las decisiones histéricas,
perpetuando patrones de priorizacion que no necesariamente responden a criterios
objetivos. Por otro, restringen la capacidad exploratoria, ya que obligan a definir ex ante
una variable dependiente que en este caso es debatible.

En el contexto actual, la Unica variable dependiente capaz de responder a los objetivos
de este trabajo es precisamente el score AHP. En la fase inicial del disefio metodoldgico,
se planted el uso del score AHP como variable dependiente para entrenar modelos de
Learning to Rank (LTR). Sin embargo, esta propuesta induce una duplicidad de procesos
debido a que el modelo solo estaria estimando casi a la perfeccién lo obtenido en el
método AHP, ademas de replicar sesgos historicos y limitar la exploracién relaciones
contractuales. Por ello, el presente trabajo traslada el uso de modelos supervisados a un
disefio experimental incluido en Anexo 1, y se concentra en los enfoques no
supervisados, mas coherentes con la necesidad de descubrir tipologias y patrones
latentes en la cartera del PNPIP.

2.4.2. Aprendizaje no supervisado: fundamentos y técnicas de
clustering

En contraste, el aprendizaje no supervisado se orienta a descubrir estructuras ocultas en
los datos sin necesidad de variables dependientes. Dentro de este enfoque, el clustering
es la técnica mas extendida y se define como el proceso de agrupar objetos de manera
gue aquellos dentro de un mismo grupo sean mas similares entre si que con respecto a
objetos de otros grupos (De Smet & Montano Guzman, 2004).

El método mas representativo es el K-Means, que busca particionar un conjunto de n
observaciones en k clusters minimizando la suma de distancias cuadradas dentro de
cada grupo (Licke & Forster, 2019):

n
. 2
min Y[ = eco|
i=1

Donde x; representa un proyecto, c(i) su asignacion de cluster y p.(; el centroide
correspondiente. La formulacién del algoritmo EM (Dempster et al., 1977) mostré cémo
el K-Means puede interpretarse como un caso particular de las mezclas gaussianas
(GMM), ampliando asi su fundamentacién probabilistica.

El clustering jerarquico, por su parte, construye una estructura en forma de arbol
(dendrograma) donde las observaciones o clusters se van fusionando progresivamente
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segln su grado de proximidad. Sus ventajas radican en que no requiere definir a priori el
numero de clusters y permite explorar multiples niveles de agrupamiento (Goldberger &
Roweis, 2004). No obstante, su costo computacional aumenta en grandes conjuntos de
datos, lo que ha dado lugar a variantes escalables como el Hierarchical Model-based
clustering (Posse, 2001).

Por su parte, los métodos basados en densidad, como HDBSCAN, identifican regiones de
alta densidad y permiten clasificar proyectos como ruido o outliers, lo que los hace
especialmente utiles en bases heterogéneas y con presencia de casos atipicos (Mclnnes
& Healy, 2017). Finalmente, el multicriteria clustering (De Smet & Montano Guzman,
2004) extiende el K-Means integrando ponderaciones y funciones de valor en la medida
de similitud, lo que abre la posibilidad de conectar directamente la l6gica normativa del
SNIP con técnicas de agrupamiento. La comparacion de estos métodos se sintetiza en la
Tabla 1:

Tabla 1. Comparativa de modelos de machine learning no supervisados

Fundamento

Parametros

Validacion

Método L. Ventajas Limitaciones , . Fuente
tedrico clave tipica
Minimiza la . Licke &
. Sensible a
suma de , Simple, R . Forster
. . Numero de clusters . inicializacion, Silhouette,
distancias L eficiente, . (2019);
K-means K, inicializacion, . clusters Gap, Davies—
cuadradas a e . ampliamente L. . Dempster
. métrica (Euclidea) esféricos, Bouldin
centroides usado requiere K et al.
(variacional/EM) q (1977)
. Dempster
Estima .
GMM o Numero de Supone et al.
. distribucion Flexibilidad .
(Gaussian componentes, e normalidad, BIC/AIC, log- (1977);
) como mezclade .. probabilistica, R o
Mixture . inicializacion, X sensible a likelihood Chassagnol
gaussianas, . soft clustering .
Models) aiustada por EM covarianzas outliers et al.
j p (2023)
. No requiere Goldberger
. Construccion de . . E Costoso en . g.
Clustering Criterio de enlace definir K a Cophenetic & Roweis
Lo dendrograma R L grandes )
jerdrquico L (single, complete, priori, correlation, (2004);
. por proximidad s s datasets, .
aglomerativo . average), métrica visualizacién X . Silhouette Posse
sucesiva L sensible a ruido
jerarquica (2001)
Extiende Detecta Eleccién de Persistencia
DBSCAN a Distanciaminima (g), ruido/outliers, pardmetros Mclnnes et
HDBSCAN | . . X R . de clusters,
jerarquia de  minPts no requiere K, compleja, menor estabilidad al. (2017)
densidad soft clustering  interpretabilidad
. Escalable a
Aluste randes Complejo de
Model-based | jerarquico de Numero de g X piel BIC/AIC,
., , datasets, implementar, . Posse
hierarchical | mezclas componentes, . . estabilidad
. ) o ., combina dependiente de (2001)
clustering | gaussianas con criterios de fusion X , bootstrap
jerarquia y  supuestos
MST
modelos
. Integra
?S::Sde coKr; decisiones Mayor Silhouette, De Smet &
Multicriteria - K, funciones de multicriterio, complejidad en medidas de Montafio
. multiples . . L . . .
clustering e valor/ponderaciones  aplicable a  definicién de distancia Guzman
métricas de o
. contextos criterios ponderada (2004)
preferencia .
normativos

La Tabla 1 evidencia que, aunque el K-means continla siendo el método de referencia
por su simplicidad, sus limitaciones justifican la exploracién de enfoques mas flexibles
como GMM, clustering jerarquico o HDBSCAN. Al mismo tiempo, la propuesta de
multicriteria clustering resulta especialmente pertinente para este trabajo, ya que
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posibilita la incorporacidén de ponderaciones normativas en el proceso de agrupamiento,
reforzando la coherencia entre los resultados empiricos y las exigencias institucionales
del SNIP.

2.4.3. Validacién y calidad de los agrupamientos

El valor analitico de los algoritmos de clustering depende de la validez y calidad de los
agrupamientos generados, por lo que resulta imprescindible aplicar medidas objetivas
de evaluacién. Estas métricas permiten verificar la cohesion interna de cada grupo, la
separacion entre clusters, la estabilidad frente a perturbaciones de la muestra y la
robustez numérica de los modelos.

Entre los indicadores clasicos, el indice de Silhouette (Rousseeuw, 1987) mide para cada
observacién la diferencia entre la distancia promedio a los elementos de su propio
cluster y la distancia al cluster vecino mds préximo. Su rango oscila entre —1 y 1: valores
cercanos a 1 reflejan asignaciones adecuadas, mientras que valores negativos sugieren
posibles errores de agrupamiento.

La medida de Davies—Bouldin (Davies & Bouldin, 1979) evalua la similitud entre clusters
en funcidn de su dispersion interna y la distancia entre centroides; cuanto menor es este
indice, mayor es la separacion relativa y la compacidad de los grupos. De forma
complementaria, el indice de Calinski-Harabasz (Calinski & JA, 1974) compara la varianza
inter-cluster con la intra-cluster, favoreciendo soluciones con alta separacion entre
grupos y baja dispersién interna.

En escenarios donde se aplican modelos probabilisticos, como las Mezclas Gaussianas
(GMM), se recurre ademas a criterios de informacion como el Akaike Information
Criterion (AIC) y el Bayesian Information Criterion (BIC), que penalizan la complejidad del
modelo en funciéon del nimero de pardmetros (Dempster et al., 1977). Extensiones
recientes proponen también el Integrated Completed Likelihood (ICL), que incorpora la
entropia de las asignaciones probabilisticas como medida de certeza (Biernacki et al.,
2000).

En métodos de clustering denso como DBSCAN/HDBSCAN, la validacion se apoya en el
indice DBCV (Density-Based Clustering Validation), disefiado para capturar la coherencia
estructural de los clusters de densidad frente al ruido y a la deteccidon de outliers
(Moulavi et al., 2014).

Adicionalmente, se emplean enfoques de validacion por remuestreo (bootstrap vy
subsampling) para estimar la estabilidad de los clusters, es decir, la consistencia de las
asignaciones cuando se perturba el conjunto de datos o se varian las condiciones de
inicializacion. Este criterio, propuesto por Yu, Liang y Hu (2019), resulta fundamental en
contextos aplicados, ya que un agrupamiento inestable pierde valor predictivo y
explicativo.

Finalmente, los estudios metodoldgicos recientes recomiendan incluir pruebas de estrés
en la validacién de modelos de clustering, evaluando la sensibilidad frente a la apariciéon
de micro-clusters (con tamafios muy reducidos), el desbalance excesivo entre grupos y
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la proporcién de observaciones clasificadas como ruido (Mclnnes & Healy, 2017). Estas
medidas complementarias permiten garantizar que la estructura obtenida no sea
producto de artefactos estadisticos, sino de patrones robustos y utiles para la
interpretacién en politicas publicas.

2.4.4. Interpretabilidad y transparencia en la inversidn publica

La interpretabilidad constituye un requisito esencial para la adopcién de técnicas de
inteligencia artificial en el sector publico. Un modelo que clasifica proyectos sin ofrecer
explicaciones claras sobre las razones de esa clasificacion pierde legitimidad frente a los
actores institucionales y territoriales involucrados.

En este sentido, la literatura resalta la importancia de vincular los clusters con
dimensiones observables y comprensibles por los decisores, como tipologias sectoriales,
niveles de financiamiento o caracteristicas territoriales (Mariani et al., 2023). El analisis
de perfiles de clusters, representaciones graficas (radar plots) y medidas de contribucién
relativa facilitan esta tarea, permitiendo traducir resultados técnicos en evidencia
comprensible.

2.5. Integracion y evaluacion del enfoque hibrido

2.5.1. Integracion normativo—empirico

El AHP proporciona un marco normativo sélido, derivado de la Ley 498-06 y del
Reglamento 493-07, al permitir la construccidon de ponderaciones explicitas para los
criterios institucionales C1-C7. Sin embargo, aplicado de manera aislada, puede limitar
la deteccién de patrones subyacentes en la cartera de proyectos, al homogeneizar
resultados en funcién de comparaciones normativas predefinidas.

Por su parte, el clustering permite identificar agrupamientos empiricos de proyectos en
funcién de sus atributos técnicos, territoriales o institucionales, revelando tipologias que
no necesariamente emergen de los criterios normativos. De esta forma, los clusters
pueden actuar como complemento al AHP, mostrando coincidencias o divergencias
entre la priorizacién formal y las estructuras empiricas de la cartera.

2.5.2. Evaluacidon normativa

El modelo hibrido debe ser evaluado en funcién de su capacidad para cumplir con los
principios y objetivos establecidos en el marco del SNIP y la Estrategia Nacional de
Desarrollo 2030. Entre los criterios normativos mas relevantes se encuentran:

e Equidad territorial: distribucidon equilibrada de los recursos entre regiones,
evitando la concentracion excesiva de inversidn en determinados territorios.

e Diversidad institucional: participaciéon de diferentes sectores y entidades
ejecutoras en la cartera priorizada, lo que refuerza la representatividad del
sistema.

e Alineacion estratégica: coherencia de los proyectos priorizados con los ejes de la
Estrategia Nacional de Desarrollo, los planes sectoriales y los compromisos de
politica publica vigentes.
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2.5.3. Evaluacion técnica

La robustez de los agrupamientos se valida con métricas de clustering. A continuacién,
se describen las métricas que se emplean (Tabla 2):

Tabla 2. Métricas de validacion en clustering

Métrica Definicion Interpretacion de valores Fuente
Diferencia entre la cohesiéon interna Valores cercanos a 1 indican asignacion
silhouette (distancia promedio al cluster propio) y la  adecuada; valores cercanos a 0 indican Rousseeuw
separacion (distancia al cluster vecino mds  solapamiento; valores negativos indican mala (1987)
cercano). asignacion.
Davies— | Relacién entre la dispersion interna de  Valores bajos reflejan mejor separacién y mayor Davies &
Bouldin | cada clustery la distancia entre centroides.  compacidad de los clusters. Bouldin (1979)
L . . L . Calinski &
Calinski- | Cociente entre la varianza entre clustersy  Valores altos indican clusters bien separados y Harabass
Harabasz | lavarianza dentro de clusters. compactos. (1974)

Capitulo 3

3.Metodologia general

3.1. Etapa 1: Preparacion de datos

3.1.1. Fuentes de datos utilizadas

La fuente primaria de informacién utilizada en esta investigacion corresponde al
conjunto de datos oficial de proyectos de inversién publica, compilado en el archivo
Datos_TFM.xIsx. Este dataset fue proporcionado por la Direccién General de Inversion
Publica (DGIP) del Ministerio de Economia, Planificacion y Desarrollo (MEPyD) y
constituye la base empirica sobre la cual se construye el modelo de priorizacién.

El archivo recoge la cartera de proyectos considerados para el Plan Nacional Plurianual
de Inversion Publica (PNPIP) 2025—-2028, integrando tanto proyectos de arrastre como
nuevas iniciativas sometidas por las instituciones ejecutoras. La informacién se
encuentra estructurada a nivel de proyecto y contiene variables normativamente
definidas en el marco del Sistema Nacional de Inversion Publica (SNIP), tales como
caracteristicas institucionales, técnicas, territoriales y financieras.

El dataset presenta un total de 1.947 proyectos registrados, cada uno identificado con
un cadigo unico SNIP y acompanado de metadatos como el nombre de la institucidon
ejecutora, su sigla y la denominacion del proyecto. En el inventario preliminar se observa
gue las variables categodricas (por ejemplo, Seccidn, Institucién o Sigla) no presentan
valores faltantes, mientras que los campos numéricos muestran una alta diversidad de
registros, coherente con la heterogeneidad de la cartera. Esta exploracién inicial
confirma la completitud del archivo y permite establecer la base para las siguientes
etapas de limpieza, transformacion y andlisis. A continuacion, se detalla una breve
descripcién (Tabla 3):

Tabla 3. Diccionario de variables
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VARIABLE DESCRIPCION TIPO
SNIP | Cddigo Unico asignado por el Sistema Nacional de Inversién Publica Texto
(SNIP) a cada proyecto. Permite la trazabilidad y control en el ciclo de
vida del proyecto.
Proyecto | Denominacion oficial del proyecto segun el registro en el SNIP. Resume Texto

Institucion / Sigla

su objetivo o finalidad principal.
Nombre de la institucion ejecutora responsable del
(ministerio, entidad descentralizada o ayuntamiento).

proyecto

Categorica nominal

Seccion | Clasificacién del proyecto segln el sector de politica publica al que  Categdrica nominal
pertenece (ej. transporte, salud, educacion).
Funcional | Clasificador de responsabilidad funcional del SNIP.
Provincia | Localizacién administrativa principal del proyecto, asociada a las 32  Categdrica nominal

Monto total (RDS)

Monto 2025 (RDS)

provincias del pais.
Presupuesto total estimado del proyecto en pesos dominicanos.

Asignacion presupuestaria programada para el afio 2025.

Numérica continua
(monetaria)
Numérica continua
(monetaria)

Monto 2026 (RDS) | Asignacion presupuestaria programada para el afio 2026. Numérica continua
(monetaria)

Monto 2027 (RDS) | Asignacidn presupuestaria programada para el afio 2027. Numérica continua
(monetaria)

Monto 2028 (RDS) | Asignacion presupuestaria programada para el afio 2028. Numérica continua

Condicién Presupuestaria

Tipologia

Clasificacion de si el proyecto es de arrastre (ya iniciado) o nuevo (sin
ejecucion previa), segin PNPIP.

Tipo de inversion: capital fijo, capital humano o creacién de
conocimiento.

(monetaria)
Categorica nominal

Categorica nominal

Grado De Avance Financiero | Porcentaje de recursos financieros disponibles respecto al monto total Numérica
(C1) | del proyecto. Refleja la proximidad a su finalizacién. porcentual
Proporcion De Financiamiento | Proporcidn de financiamiento externo (créditos o donaciones) en el Numérica
Externo (C2) | monto total del proyecto. porcentual
Densidad Poblacional | Densidad poblacional del territorio de influencia del proyecto  Numeérica continua
(€3) | (habitantes por km?).
Nivel socioeconémico | Proporcion de hogares de nivel socioecondmico familiar “Muy bajo”. Numérica
(ca) porcentual
Inversion Histérica Promedio | Criterio normativo: monto promedio per cédpita de inversion recibida  Numérica continua
Per Capita | histéricamente por provincia. (monetaria)
(c5)
Contribucion Al PNPSP | Criterio normativo: contribucion declarada del proyecto a los  Categodrica ordinal
(C6) | Resultados de Desarrollo del PNPSP vigente.
Demanda Territorial | Criterio normativo: grado de respaldo del proyecto por demandas  Categdrica ordinal
(C7) | priorizadas en Consejos Provinciales de Desarrollo.

3.1.2. Procesos de limpieza e imputacion

Con el propdsito de garantizar la calidad del insumo empirico, se ejecutd un protocolo
de verificacion de datos orientado a unicidad, completitud, tipificacidn, rangos validos y
coherencias internas. De acuerdo con las trazas de control implementadas en el entorno
de trabajo, no se detectaron registros duplicados ni valores perdidos. Asimismo, no se
identificaron observaciones atipicas que comprometieran la validez de la base, con la
excepcidn de ciertos valores extremos en variables territoriales y financieras. Estos casos
no se corrigieron en esta fase, pues seran tratados en los proximos apartados mediante
procedimientos de ingenieria de caracteristicas que permitiran discretizar vy
conceptualizar dichos atributos en consonancia con los criterios normativos del PNPIP.
De este modo, se mantuvo la integridad del dataset maestro sin aplicar imputaciones ni
modificaciones irreversibles.

El protocolo comprendid las siguientes comprobaciones:

e Unicidad de identificadores: se verificd la unicidad del ID_SNIP a nivel de fila,
confirmandose la ausencia de duplicados.
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Completitud: se inspecciond la presencia de valores nulos por variable,
constatdandose completitud total en las columnas requeridas para el analisis.

Tipificacién y dominios: no se detectaron valores negativos en variables
monetarias, porcentajes fuera de rango en los indicadores proporcionales ni
clasificaciones erréneas en las variables categdricas nominales u ordinales.

Coherencias financieras plurianuales: se validé la consistencia entre los montos
anuales y la programacion plurianual declarada, sin incongruencias reportadas.

Deteccion de atipicos: se aplicaron reglas de deteccién estdndar
(percentiles/IQR) sobre montos y densidades, identificindose valores extremos
en variables territoriales y financieras. Estos se conservaron en el dataset
maestro, ya que en el apartado 3.1.3 se explicard cémo se transformaran en
variables discretas para su uso analitico.

Preservacion del dato maestro: dado que no se registraron incidencias, no se
realizaron transformaciones destructivas sobre el dataset.

3.1.3. Ingenieria de caracteristicas

En esta etapa se procedio a la construccion de las variables conceptuales que permiten
operacionalizar los criterios normativos C1-C7 definidos en el marco del PNPIP y el SNIP.
Estas variables derivadas convierten informacidn financiera, territorial y socioeconémica
en escalas ordinales homogéneas, compatibles con el método AHP, preservando siempre
la integridad de los datos.

A continuacién, se detalla una breve descripcion de estas variables:

C1. Grado de avance del proyecto: se calculd el cociente entre el presupuesto
disponible y el monto total del proyecto. Este indicador se discretizd en cuatro
intervalos siguiendo la escala de Saaty (1, 3, 5, 7), asignando mayor puntuacion
a los proyectos mas préximos a su finalizacion.

C2. Proporcién de financiamiento externo: se definid como la proporcién de
créditos externos y donaciones respecto al monto total del proyecto. Los
proyectos con mayor financiamiento externo recibieron mayor calificacion,
conforme a la ldgica de sostenibilidad fiscal.

C3. Densidad poblacional: se utilizé la densidad poblacional a nivel provincial.
Para evitar distorsiones, se calcularon los cuartiles tras excluir valores extremos
mediante el rango intercuartilico (IQR). Los proyectos en provincias con menor
densidad obtuvieron mayor puntuacién, en linea con el principio de equidad
territorial.

C4. Nivel socioecondmico del territorio: se empled la proporcién de hogares en
condicion socioecondmica familiar “Muy bajo”. El criterio se segmentd mediante
cuartiles robustos, priorizando provincias con mayores niveles de vulnerabilidad
social.
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e (5. Inversidn histdrica promedio per capita: se derivé a partir de la inversion
promedio ejecutada en el territorio (nivel provincial) en el quinquenio anterior.
El criterio asigna mayor puntuacién a provincias histéricamente menos
beneficiadas, corrigiendo la concentracidn territorial de la inversion publica.

e Los criterios C6 (Contribucién con el PNPSP) y C7 (Demanda territorial priorizada)
conservaron su codificacion ordinal original, ya que fueron definidos
institucionalmente y no requieren transformaciones adicionales.

3.1.4. Variables seleccionadas

Tras la fase de ingenieria de caracteristicas, se procedié a definir el conjunto de variables
que se utilizara en los modelos de priorizacién. La seleccion se realizé con un doble
criterio: por un lado, la trazabilidad normativa con los criterios del Sistema Nacional de
Inversidn Publica (SNIP), y por otro, la pertinencia metodolégica para la aplicacién del
método AHP y de los algoritmos de aprendizaje automatico.

El nucleo analitico del modelo estd conformado exclusivamente por los siete criterios
normativos (C1-C7). Estas variables se encuentran estandarizadas en escalas ordinales
homogéneas (1, 3, 5, 7), lo que garantiza su comparabilidad y coherencia con la
metodologia AHP. Asimismo, constituyen los insumos directos para el calculo del score
normativo y para la identificacién de tipologias mediante clustering.

De manera complementaria, se conservaron variables institucionales, territoriales y
financieras (SNIP, Proyecto, Institucidon, Seccién, Funcional, Provincia, Condicién
presupuestaria, Monto total y Programacién plurianual) con fines exclusivamente
descriptivos y de control. Estas variables permiten caracterizar la cartera, analizar su
distribucién por territorios e instituciones, y evaluar la equidad de los resultados, pero
no intervienen directamente en los algoritmos de priorizacion.

3.1.5. Andlisis descriptivo

3.1.5.1.  Variables financieras

El grado de avance financiero presenta un valor medio de 0.70, lo que indica que, en
promedio, los proyectos aun deben ejecutar un 70% de su presupuesto. La mediana
(0.81) y el primer cuartil (0.52) confirman que al menos una cuarta parte de los proyectos
ya ha ejecutado cerca de la mitad de sus recursos, mientras que otro 25% apenas ha
ejecutado menos del 20%. Este comportamiento evidencia la relevancia del criterio C1,
gue permite discriminar entre proyectos en fases iniciales y aquellos préximos a concluir.

Por su parte, la proporcion de financiamiento externo muestra una media de 0.03, con
mediana y cuartil superior practicamente nula, lo que refleja que la mayoria de los
proyectos carece de financiamiento externo. No obstante, la presencia de valores
maximos de hasta 1.00 y una desviacion estandar de 0.16 revelan un subconjunto
reducido de proyectos con alta dependencia de fuentes externas, aspecto critico para el
criterio C2.

3.1.5.2.  Variables de perfil del proyecto

Las variables de perfil institucional, sectorial y territorial permiten comprender la
estructura de la cartera y los sesgos que podrian influir en la asignacién de recursos.
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Seccion institucional: predominan los proyectos del Gobierno Central (84,3%),
mientras que empresas estatales y entidades descentralizadas representan el
12,2% y 3,2%, respectivamente. Esta centralizacidon sugiere la necesidad de
incorporar criterios de equidad interinstitucional.

Institucién ejecutora: aunque participan 60 entidades, dos instituciones
concentran el 65% de los proyectos, lo que plantea riesgos de concentracién
presupuestaria.

Condicion presupuestaria: el 76,2% de los proyectos son de arrastre y 23,8%
nuevos, proporcidn coherente con la Ley 498-06 (art. 17), que otorga prioridad a
la continuidad.

Clasificacién funcional: se observa una concentracidon en Educacién (34,2%),
Transporte (18,9%) y Vivienda (13,5%), mientras que sectores como Energia,
Medioambiente y Proteccion social muestran menor representacion.

Area de influencia: predominan los proyectos de escala municipal (79,6%), lo que
refleja fragmentacion territorial y limitada articulacion interregional.

Distribucion regional y provincial: la region Metropolitana concentra el 16,1% de
los proyectos, seguida de regiones del Cibao, mientras que zonas del sur
presentan menor participacion. A nivel provincial, Santo Domingo (10%),
Santiago (7,4%) y el Distrito Nacional (5,1%) lideran en nimero de proyectos.

3.1.5.3.  Variables sociodemogrdficas

Las variables sociodemograficas muestran desigualdades estructurales en la distribucion
de la poblacién y en la trayectoria histérica de inversién:

Densidad poblacional: la media (1,043 hab/km?) contrasta con una mediana de
189 hab/km?, confirmando la existencia de outliers extremos vy justificando la
inclusion del criterio C3 para priorizar proyectos en zonas menos densas.

Nivel socioecondmico del territorio: el promedio de 24,1% y la mediana de 21,5%
muestran que al menos la mitad de los proyectos se ubican en zonas con una
quinta parte de hogares en alta vulnerabilidad, lo que valida el criterio C4.

Inversidn histérica promedio per capita: la media (4,43 mil millones de RDS) y la
mediana (1,76 mil millones) evidencian una distribucion asimétrica, donde
algunos territorios concentran la mayoria de la inversién, mientras otros
permanecen rezagados.

3.2. Etapa 2: Construccion del score normativo (AHP)

3.2.1. Definicidn de criterios

El modelo de priorizacién se apoya en el Proceso Analitico Jerarquico (AHP), propuesto
por Saaty en la década de 1970 como técnica multicriterio para estructurar problemas
complejos en jerarquias de objetivos, criterios y alternativas (Bertolini et al., 2006;
Corrales et al., 2024). En este trabajo se definieron siete criterios (C1-C7), derivados de
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la normativa del SNIP y del PNPIP, los cuales reflejan dimensiones financieras,
territoriales y estratégicas de los proyectos de inversién.

El esquema jerdrquico del modelo se organiza en tres niveles (Figura 1) :

i.  Objetivo global: priorizaciéon de proyectos de inversién publica bajo restriccidon
presupuestaria.

ii.  Criterios normativos (C1-C7): grado de avance, financiamiento externo, densidad
poblacional, nivel socioecondmico, inversién histdrica, alineacién con el PNPSP,
demandas territoriales.

iii.  Alternativas: proyectos individuales (PIP) de la cartera PNPIP.

Figura 1. Esquema jerarquico de criterios

Priorizacio
'c1 | |c2| | c3] |ca| |cs5 )| | ce]| | c7 |
PIP1 pIP pIP

3.2.2. Matriz de comparacion de pares

La comparacion relativa entre criterios se realiz6 mediante la escala fundamental de
Saaty (1-9), que permite expresar la importancia de un criterio respecto a otro. Se
incluyeron también valores intermedios (2, 4, 6, 8) y reciprocos (1/2, 1/3, ..., 1/9) para
matizar la intensidad del juicio (Tabla 4).

Tabla 4. Escala de Saaty de importancia relativa

Valor Interpretacion

~

Igual importancia
Importancia entre igual y moderada
Moderada importancia
Moderada a fuerte
Fuerte importancia
Fuerte a muy fuerte
Muy fuerte importancia

Muy fuerte a extrema

© ® N o u N W N

Importancia extrema
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La matriz resultante tiene dimension 7x7 y contiene 21 comparaciones Unicas. A
continuacidn, se presenta la tabla de juicios iniciales utilizados (valores normativos y
técnicos interpretados a partir de la Ley 498-06, Decreto 493-07 y PNPIP 2025-2028):

Tabla 5. Comparacién de criterios

Y Valor e s . P
Comparamon . Justificacion normativa y tecnica
asignado
La ley 498-06 resalta que el cumplimiento de las metas planificadas depende del “grado de
clvsc2 7 avance del proyecto (C1)” para ser incluidos en el PNPIP. La proporcién de financiamiento
externo (C2) es importante, pero sugiere disponibilidad financiera exdgena, no madurez del
proyecto.
La densidad poblacional (C3) permite identificar impactos territoriales, pero si el proyecto
ClvsC3 5 no ha avanzado, no se puede ejecutar. El grado de avance tiene prioridad técnica y
presupuestaria (Art. 30, Ley 498-06).
El nivel socioecondmico del territorio (C4) es un principio de equidad (Ley END, art. 17),
ClvsC4 3 pero no debe primar sobre la factibilidad técnica. Ambos criterios deben equilibrarse, pero
el avance técnico prevalece.
C1vsC5 ) La equidad territorial es importante seguin la END, pero si un proyecto ya inicid y otro no, se
recomienda continuar el que esta en curso (Art. 3, literal h, Ley 498-06).
C1vs C6 3 La contribucién al PNSP (C6) es relevante, pero debe ejecutarse sobre proyectos
técnicamente viables y avanzados, conforme a Art. 36 de Ley 498-06.
ClvsCy ) Las demandas territoriales priorizadas (C7) son importantes (Decreto 493-07, Art. 97), pero
subordinadas a la viabilidad del proyecto (Art. 3.d, Ley 498-06).
Un financiamiento externo no implica por si mismo mayor impacto. En zonas densamente
C2vsC3 2 . L AT
pobladas, la inversion puede generar mayor efecto redistributivo.
R Aunque el nivel socioeconémico es clave para focalizaciéon del gasto, el acceso a
0.5 (equivale X o . . ) S L
C2vs C4 21/2) financiamiento externo facilita la ejecucion en el corto plazo. Pero no justifica priorizarlo
per se.
C2vs C5 0.333 (1/3) Invertir en provincias histéricamente re.zagadas .es mafndgto normativo (Ley END, Art. 17),y
debe tener mayor peso que la oportunidad de financiamiento externo.
€2 vs C6 0.5(1/2) Financiamiento dispor.wible facilita.la ejecucion, pero la contribucidn al PNSP tiene mayor
relevancia para cumplir metas nacionales (Art. 30, Ley 498-06).
C2vsC7 0.5 (1/2) Las den?anda.s de.l territorio tienen un p.e.s? n.ormatlvo fuerte (Decreto 493-07), en contraste
con el financiamiento que es una condicién instrumental.
C3vsca 1 Ambos abordan desigualdades territoriales desde distintas opticas: concentracion
demogréfica vs. vulnerabilidad estructural. Deben ponderarse en igualdad.
A igual densidad, se debe favorecer a provincias menos beneficiadas histéricamente (END
CGusC5 | 05(1/2)  \"17 ey 498-06).
C3vs C6 0.333 (1/3) Au'nq.ue .Ia densida.d perrr]ite mayor impacto, el alineamiento con el PNSP es criterio técnico
prioritario para la inclusién en el PNPIP (Ley 498-06, Art. 36).
Las prioridades expresadas por la comunidad deben ser mas consideradas que la densidad
7 b 1
Gusc DEe L) como factor aislado (Ley 498-06, Art. 3.j).
Cavs C5 0.5(1/2) El nivel socit.Jecon.élmic.o ((124') se correlaciona cor? C5, pero C5 apunta explicitamente a cerrar
brechas de inversidn histérica (mayor peso segiin END y Ley 498-06).
Aunque C4 refleja equidad, los planes nacionales son directrices jerdrquicas que orientan la
4 b 1
C4vsco DR ejecucion de proyectos (Art. 1, Ley 498-06).
Cavs C7 0.5(1/2) Ambos b.uscan j’usFicia territorial. La’demanda local da contenido a las carencias, pero el
nivel socioecondmico es un proxy mas estructural.
Equilibrio. Una provincia poco beneficiada puede tener proyectos que no se alinean con el
C5vs C6 1 R R
PNSP, y viceversa. Ambas deben ser consideradas.
€5 vs C7 3 Las demandas priorizadas localmente deben pasar por una evaluacién técnica. C5 implica
una injusticia histérica mas objetiva.
Contribuir al PNSP responde a metas nacionales de largo plazo; aunque las demandas del
C6vsC7 2 territorio (C7) tienen legitimidad social, deben estar alineadas con las politicas nacionales

(Ley 498-06, Art. 3.a).

Con estas comparaciones se construyo la matriz A:

1
1/a;,

A= 1/a;3

1/ay,

N

a2 a3 5 .. 2
1 ayz - 1/7 1 - 1/2
1/a,4 1 1/5 1/2 1 - 1/3

1/a,7; 1/as; 3 - 1

Donde a;;representa la importancia relativa del criterio C; sobre C;.
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3.2.3. Célculo de pesos normalizados

El vector de prioridades w se obtuvo aplicando el método del autovector principal. El
procedimiento seguido fue:

i.  Normalizaciéon por columnas:

ii.  Promedio por filas:

iii.  Vector de prioridades:
W = (wy,wy, -, wy)
Con estos pasos se derivan los pesos relativos de cada criterio, garantizando que
Yw; = 1.
3.2.4. Validacién del indice de consistencia

Para comprobar la coherencia de los juicios, se calculd el indice de consistencia (Cl) y la
Razon de consistencia (CR):

Amax — N CI
Cl =——, CR =—
n—1 RI

Donde A,qx €s el valor propio maximo de la matriz, n=7, y Rl = 1.32, que
corresponde al indice aleatorio esperado para matrices de tamafo 7 (Saaty, 1987).

En este caso, se obtuvoun CR = 0.0481 < 0.1. En el apartado de resultados se abordara
mas al respecto.
3.2.5. Asignacion del score a cada proyecto

Una vez obtenidos los pesos, se procedio a calcular el score normativo de cada proyecto
como suma ponderada de los valores en C1-C7:

7
Score AHP,, = Z w; * Cix

i=1
Donde Cj, es la calificacidon del proyecto k en el criterio i, y w; el peso normalizado.
Para facilitar la interpretacidn, el score se escal6 a un rango porcentual 0-100%:

Score AHP, — min
Score AHPptgey, = T — min X 100

De esta forma, cada proyecto obtuvo una puntuacidn relativa que permite establecer un
ranking normativo de priorizacién.
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3.3. Etapa 3: Modelado no supervisado

El aprendizaje no supervisado se incorporé como segunda dimension metodoldgica del
estudio, con el objetivo de identificar agrupamientos naturales entre los proyectos del
PNPIP a partir de los criterios C1-C7. Estos clusters permiten complementar el score
normativo AHP con tipologias empiricas, aportando evidencia adicional sobre patrones
de madurez técnica, equidad territorial y diversidad institucional. Para garantizar la
solidez del analisis, se abordaron de forma sistematica cuatro enfoques: K-Means,
clustering jerarquico (Ward), mezclas gaussianas (GMM) y clustering denso (HDBSCAN).
Cada modelo se sometid a pruebas de estrés disefiadas para validar la robustez de la
solucion y evitar interpretaciones espurias.

3.3.1. Preprocesamiento de datos para modelado

Previo a la aplicacién de algoritmos de aprendizaje no supervisado, se llevd a cabo un
protocolo de preprocesamiento de datos orientado a garantizar la homogeneidad de
escalas, la trazabilidad de transformaciones y la adecuacidn de las variables normativas
a un espacio de caracteristicas compatible con técnicas de clustering.

El procedimiento se estructuré en cinco fases:

i. Selecciéon de variables base: en este proceso, se seleccionan las variables
continuas base que corresponden a los criterios C1-C5 vy las variables ordinales
originales asociadas a los criterios C6 y C7. Esta decisién metodoldgica responde
a dos consideraciones centrales: en primer lugar, los algoritmos de clustering
requieren trabajar sobre magnitudes comparables y con informacién granular;
en segundo lugar, las variables ordinales de origen reflejan escalas institucionales
gue deben ser transformadas para garantizar estabilidad discriminatoria.

ii.  Tratamiento de variables ordinales: los criterios Contribucién al PNPSP (C6) y
Demandas priorizadas por el territorio (C7) presentan naturaleza ordinal en
escala discreta (1, 3, 5, 7). Su manejo requeria una estrategia que preservara el
orden jerarquico sin introducir supuestos de linealidad artificial. Por ello, en lugar
de mantenerlos como enteros o aplicar One-Hot Encoding, se opté por un target-
rank encoding supervisado por el score AHP:
= Para cada categoria se calculd la media de score_AHP.
= Se ordenaron las categorias segln su impacto medio.
= Se asignaron valores en el rango [0, 1] preservando la jerarquia empirica

observada.

iii. Escalado y estandarizacién: todas las variables de entrada al clustering fueron
sometidas a un doble escalado:
= RobustScaler, que reduce la influencia de valores atipicos mediante

normalizacién sobre la mediana y el rango intercuartilico.
= StandardScaler, que centra las variables en media cero y varianza unitaria,
requisito habitual para algoritmos basados en distancias euclidianas.

iv.  Construccién de la matriz de caracteristicas: el conjunto final de features incluyo
las cinco continuas y las dos variables ordinales codificadas (C6 y C7). Como
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resultado, se obtuvo un dataframe escalado (df_features) y su matriz NumPy
equivalente (X_clu), de dimensién [n_proyectos x 7], que constituye la base
analitica para el modelado no supervisado.

Reproducibilidad: se documentaron los objetos generados para garantizar
trazabilidad:

= df_features: dataset listo para clustering.

= X_clu: matriz de entrada a algoritmos.

= col_features: lista de variables seleccionadas.

= preprocess_clu: pipeline de preprocesamiento reutilizable.

» df_clu_base: dataset con variables originales y codificaciones.

3.3.2. Clustering con K-Means

3.3.2.1.  Construccion del modelo K-Means

El algoritmo K-Means se utilizé como linea base por su capacidad para particionar
observaciones en k grupos disjuntos optimizando la inercia intra-cluster. Dados los
features estandarizados de 3.3.1, el problema se plantea como:

k

i 2 Jonde i, = —
{cf.lf.rék}z Z b —wl; donde g, ol Z Xi

j=1 Xi€C; Xi€C;

Se parte del siguiente procedimiento:

Busqueda de k (grid 2-12): paracada k € {2, ...,12} se ajusté un modelo K-Means

(n_clusters=k, n_init="auto", random_state=42).

Evaluacion multi-métrica (calidad interna): se calcularon métricas estandar con

distancia euclidea:

= Silhouette (+): cohesidon/separacion relativa.

= Davies—Bouldin (-): promedio de “semejanzas” entre clusters (menor es
mejor).

= (Calinski-Harabasz (+): varianza inter vs. intra.

Estabilidad por remuestreo (robustez): para cada k, se ejecutaron 30

remuestreos estratificados al 80% (SAMPLE_FRAC=0.80, semillas controladas).

En cada submuestra s, se volvié a ajustar K-Means y se compararon las etiquetas

con las del ajuste base mediante indice de Jaccard (promedio y desviacion). Este

bloque estima la estabilidad estructural del particionado ante perturbaciones de

la muestra.

Seleccion de k por ranking combinado: se construyé una tabla resumen por k y

se aplicaron ranks por criterio:

» Silhouette (desc), Davies-Bouldin (asc), Calinski—-Harabasz (desc) y Estabilidad
(desc).

= Rank promedio = media de los cuatro ranks.

3.3.2.2.  Pruebas de estrés para seleccion de k dominante en K-Means

Una vez identificado el rango de candidatos a k mediante el analisis multi-métrica inicial,
se realizaron pruebas de estrés con el objetivo de validar la robustez de la eleccién y
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garantizar que el numero de clusters seleccionado no dependiera de condiciones
particulares de la muestra o de la inicializacion del algoritmo.

El procedimiento consistié en evaluar los valores k = {7,8} —y opcionalmente k =9 —
bajo un esquema reforzado de validacion:

e Se ejecutaron 100 remuestreos bootstrap al 90% de la muestra para estimar la
estabilidad de Jaccard con mayor precisién (Yu et al., 2019) .

e Se verificd que ningun cluster tuviera un tamafio inferior al 5% de la muestra,
criterio que penaliza soluciones con particiones marginales y poco
interpretables.

e Se calcularon las meétricas internas globales: Silhouette, Davies—Bouldin vy
Calinski—-Harabasz, asegurando consistencia con la etapa previa.

e Se analizaron los graficos de Silhouette por cluster, que permiten visualizar la
cohesion y separacion de cada grupo (Bock, 2008).

e Se recuperaron los centroides en escala original para interpretar las
caracteristicas medias de cada agrupamiento en términos de las variables C1-C7.

El resultado de estas pruebas se sintetizé en un ranking combinado que integra métricas
de calidad interna, estabilidad y penalizaciéon por clusters pequefios. Este esquema
permite identificar el k dominante, es decir, aquel que se mantiene robusto incluso ante
perturbaciones intensivas en la muestra.

3.3.3. Clustering Jerarquico (Ward)

El clustering jerarquico aglomerativo con enlace Ward se incorpord como alternativa a
K-Means para contrastar supuestos geométricos y evaluar estructuras de particidon que
minimizan la varianza intra-cluster de forma greedy. A diferencia de K-Means, Ward no
requiere inicializacion aleatoria ni convexidad estricta de clusteres, y permite
inspeccionar relaciones jerarquicas mediante dendogramas, lo que aporta trazabilidad
estructural al proceso.

3.3.3.1. Construccion del modelo Ward

El procedimiento abordado se estructuro en tres fases:

i. Dendrograma (diagndstico estructural):

= Se construyo el dendrograma con linkage(..., method="ward").

» Paraconjuntos conn > 1500, se tomé una muestra aleatoria fija (semilla 42)
para asegurar legibilidad y reproducibilidad.

= Se estimo el coeficiente cofenético (muestra del dendrograma) como medida
de fidelidad entre distancias originales y ultramétricas del arbol (cuando fue
computable).

ii. Barrido de k(2 — 12) con métricas internas y estabilidad.

» Para cada se ajusto AgglomerativeClustering(n_clusters=Kk, linkage="ward") y
se calcularon Silhouette, Davies—Bouldin y Calinski-Harabas, manteniendo
distancia euclidea coherente con el preprocesamiento y la naturaleza de
Ward.
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Se estimé estabilidad por remuestreo (30 réplicas al 80%): una funciéon
fit_predict_fn re-ajusta Ward en cada submuestra y se calcula Jaccard frente
a las etiquetas base, obteniendo media y desviacién.

iii.  Seleccion de k por ranking multi-métrica.

Se asignaron ranks por métrica igual que en el modelo anterior y se promedid
para obtener un rank combinado.

k es el de menor rank promedio, evitando decisiones basadas en una sola
métrica.

3.3.3.2.  Pruebas de estrés para seleccion de k dominante en Ward

Para confirmar un k dominante bajo Ward, se disefid un bloque de pruebas de estrés
sobre candidatos especificos k = 5,7, partiendo de lo siguiente:

Tamafio del cluster: penalizaciones por baja interpretabilidad (<5%).
Métricas globales: Silhouette, Davies—Bouldin, Calinski—-Harabasz.
Estabilidad reforzada (100 remuestreos al 90%): Jaccard medio y desviacién.
Silhouette por cluster (plot): inspeccion visual de cohesion y separacién
intra/inter-grupo.

Centroides en escala original: medias de cada cluster en el espacio
desescalado.

El kK dominante se definié como el de rank promedio minimo + penalizacién minima,
privilegiando robustez y parsimonia.

3.3.4. Mezclas Gaussianas (GMM)

El modelo de Mezclas Gaussianas (GMM) permite particiones blandas (probabilisticas) y
clusteres con forma y escala mas flexibles que K-Means/Ward. Se evalué un grid de
numero de componentes k = 5...7 y tipos de covarianza (full, tied, diag, spherical),
midiendo ajuste penalizado e indices geométricos/estabilidad.

3.3.4.1. Construccion del modelo GMM

El procedimiento abordado se estructurd en dos fases:

i.  Ajuste por grid (k, cov): para cada combinacion se ajustd GaussianMixture con
reg_covar=1e-6 (estabilidad numérica) y se obtuvieron:

BIC y AIC del ajuste.

Etiquetas duras predict, responsabilidades predict_proba.

Métricas globas: Sil, DB, CH.

Estabilidad por remuestreo (30 réplicas al 80%): Jaccard medio y desviacion.

ii.  Seleccién por BIC y por ranking multi-métrica:

Mejor BIC: (k, cov) que minimiza BIC.
Mejor ranking: ranks por BIC (asc), Sil (desc), DB (asc), CH (desc), Estab (desc).

3.3.4.2.  Pruebas de estrés para seleccion de k dominante en GMM

Ademas de BIC/AIC, se incorpord un bloque de estrés especifico para mezclas: ICL,
certeza de clasificacién, condicion de covarianzas, pesos minimos por
componente y estabilidad reforzada. El objetivo es evitar configuraciones
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numéricamente inestables, con componentes degenerados o con asignaciones
inciertas.

El bloque de pruebas parte de lo siguiente:

e |CL (Integrated Completed Likelihood):

ICL ~ BIC — 2 Z Ticlog Tic
i,c

Penaliza incertidumbre (entropia) sobre BIC; menor ICL es mejor.
e Certeza de clasificacidn (a partir de max.t;.): media/mediana y proporcién de
observaciones con confianza >0.7 y >0.9; ademas, entropia media y mediana.
e Condicidn de covarianzas por componentes:
= full: nUmero de condicién de cada matriz );
= diag: max/min de varianzas diagonales;
» spherical: condicién = 1;
* tied: condicion de la covarianza comun.

Valores muy altos sugieren problemas numéricos/colinealidad.

e Pesos por componentes (wW,.): minima/maxima y conteo de componentes <2%
(alerta de micro-componentes).

e Estabilidad reforzada (100 remuestreos al 90%): Jaccard medio y desviacion con
un ajuste base interno robusto.

e Meétricas geométricas (Sil/DB/CH) sobre las etiquetas base del ajuste interno.

3.3.5. DBSCAN/HDBSCAN (deteccién de outliers)

Para explorar estructuras de densidad no capturables por modelos euclideos o elipticos,
se aplicé HDBSCAN, que detecta clusteres de forma libre, soporte ruido (-1) y selecciona
automaticamente el numero de grupos. Se trabajé con un grid reducido de
hiperparametros (min_cluster_size,min_samples) que controla la granularidad y
robustez de la densidad.

3.3.5.1.  Construccion del modelo HDBSCAN
El procedimiento solo requiere del ajuste por grid y métricas:

e Para cada pas (mcs, ms) se ajusté los parametros HDBSCAN(metric="euclidean",
cluster_selection_method="eom").

e Se calcularon métricas internas (Sil, DB, CH) y el indice DBCV (Density-Based
Cluster Validity), especifico para densidad.

e Se selecciond inicialmente la mejor configuracién por DBCV y se persistieron
etiquetas y tablas.

3.3.5.2.  Pruebas de estrés para seleccion de k dominante en HDBSCAN

Dada la sensibilidad de algoritmos basados en densidad al umbral de vecinos vy
granularidad local, se incorpord un bloque de estrés para robustecer la decisidon de
hiperpardmetros.
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El bloque de pruebas parte de lo siguiente:

e Estabilidad reforzada (100 remuestreos al 90%): Jaccard medio y desviacién
mediante una funcién fit_predict_fn coherente con cada (mcs, ms).

e (Calidad geométrica: métricas internas (Sil/DB/CH) y DBCV (cuando computable).

e Ruido y tamafios: proporcién de ruido (y = —1), tamafios por clister y conteo
de micro-clusteres <3% (umbral mas estricto que en K-Means/Ward debido a la
naturaleza densa).

e Desbalance: indice de Gini sobre el vector de tamafios (sin ruido) como proxy de
equilibrio entre clusteres.

3.3.6. Seleccion del modelo de clusters

Esta seccion consolida la evidencia de los cuatro enfoques no supervisados (K-Means,
Ward, GMM y HDBSCAN) y formaliza la eleccion del modelo que se utilizard en la etapa
de integracién hibrida. La seleccidn se implementé en tres capas complementarias: (i)
un ranking bdasico estrictamente métrico, (ii) un ranking policy-aware que introduce
sefales y penalizaciones alineadas con criterios de uso publico de los resultados, v (iii)
un analisis de sensibilidad que estresa pesos y umbrales para comprobar la estabilidad
de la decision.

3.3.6.1. Ranking bdsico

Para garantizar equidad en la comparacién, se emplea un mismo conjunto de métricas
internas de validacion (Silhouette, Davies—Bouldin y Calinski-Harabasz)
complementadas con indicadores de estabilidad especificos para cada técnica (Jaccard
en los métodos particionales y jerarquicos, DBCV en los modelos densos). Este disefio
metodolégico asegura que la eleccidn del “mejor” modelo no dependa de propiedades
particulares de un algoritmo, sino de su capacidad de generar agrupamientos
consistentes, estables y comparativamente superiores frente a criterios homogéneos de
calidad. Para esto, se emplea el siguiente procedimiento:

i.  Serecuperd la configuracion inicial ya optimizada de cada modelo que resulté ser
el mejor en sus respectivos bloques.
ii.  Se armd una tabla comparativa con los candidatos a mejor modelo.
iii. Se computd un promedio de rangos (“rank_avg”) sobre estas métricas internas,
evitando promediar valores en escalas incompatibles y manteniendo
trazabilidad.

3.3.6.2.  Ranking policy-aware (sefiales y penalizaciones)

La seleccion del modelo de clusters no se restringié al desempefio geométrico medido
por métricas internas clasicas, sino que incorpord criterios adicionales orientados a la
utilidad institucional. En contextos de inversidén publica, resulta insuficiente identificar
particiones con alta cohesidn y separacidn si estas no garantizan cobertura efectiva de la
cartera, equilibrio en el tamaio de los grupos y ausencia de tipologias anecddticas. Por
ello, el ranking policy-aware pondera de manera explicita cuatro dimensiones
complementarias: calidad geométrica, estabilidad, cobertura y balance.
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En primer lugar, las métricas internas (Silhouette, Davies—Bouldin y Calinski-Harabasz)
se promediaron con un peso conjunto del 25%, ya que aportan perspectivas
complementarias sobre la estructura de los clusters. En segundo lugar, la estabilidad bajo
remuestreo (o DBCV en el caso de HDBSCAN) se priorizé con un 40% del peso total, en
tanto constituye un indicador robusto de reproducibilidad y consistencia, siguiendo
recomendaciones metodoldgicas en la literatura de seleccion de modelos de clustering.

Adicionalmente, se incorpord la cobertura (20%), definida como la proporcidon de
proyectos efectivamente clasificados, lo que en HDBSCAN equivale a 1 - ruido. Este
criterio asegura que la tipologia resultante sea representativa de la mayoria de la cartera,
evitando soluciones con niveles excesivos de ruido (220%). Finalmente, se considerd el
balance en el tamaino de los grupos (15%), calculado mediante el coeficiente de Gini
sobre las distribuciones de proyectos y el tamafio minimo relativo de los clusters. Este
criterio busca evitar configuraciones dominadas por micro-clusters inferiores al 2% del
total, en linea con principios de equidad y diversidad territorial.

Se aplicaron también umbrales minimos (hard filters): estabilidad/DBCV > 0.70,
cobertura 2 0.80, ruido < 0.20 y tamafio minimo > 0.02. Todo modelo que incumpliera
estas condiciones fue penalizado automaticamente y relegado en el ranking.

El resultado fue un ranking ajustado a los fines del PNPIP, donde la seleccidn no solo
responde a la calidad estadistica del agrupamiento, sino también a su relevancia prdactica
para la planificacion publica.

3.3.6.3. Andlisis de sensibilidad

Con el objetivo de evaluar la robustez del ranking policy-aware, se implementd un
analisis de sensibilidad basado en simulaciones Monte Carlo. El procedimiento consistio
en introducir perturbaciones controladas sobre los pesos de cada criterio (+10% de
variacion aleatoria con normalizacidn posterior) y sobre los umbrales de los filtros duros
(estabilidad, cobertura, ruido y tamafio minimo). En cada iteracion se recalculé el ranking
completo y se registré qué modelo ocupaba la primera posicién.

Este enfoque permitié identificar no solo cual modelo resulté mejor en la configuracion
base, sino también con qué frecuencia relativa se mantuvo como primera opcidon bajo
escenarios alternativos de ponderacidon. De esta manera, el andlisis de sensibilidad
garantizo que la seleccidn final no dependiera de un conjunto arbitrario de pesos, sino
que reflejara un consenso robusto entre multiples configuraciones plausibles.

La logica de este procedimiento se apoya en la literatura de Bootstrapping estimates of
stability for clusters, observations and model selection (Yu et al., 2019), que recomienda
explorar la estabilidad de los resultados ante cambios en la parametrizacién como
criterio de validez. En este sentido, la frecuencia de aparicién en el primer lugar se
interpreté como un indice de confianza institucional, atil para fundamentar la eleccién
final ante los decisores publicos.
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3.3.6.4. Sintesis y modelo seleccionado

La fase de comparacion permitid contrastar simultdneamente cuatro enfoques de
clustering (K-Means, Ward, GMM y HDBSCAN) bajo dos perspectivas:

i.  Unranking basico centrado en métricas geométricas tradicionales.
ii.  Unranking policy-aware que integra sefiales adicionales de cobertura, balance y
penalizaciones.

Los resultados fueron consistentes: el modelo que obtuvo la mejor posicion en el ranking
policy-aware también mostré un desempefio competitivo en el ranking bdasico, lo que
refuerza su legitimidad estadistica y metodoldgica. Ademas, el andlisis de sensibilidad
confirmé que dicho modelo se mantiene como la opcién dominante en un amplio rango
de configuraciones, lo cual brinda seguridad adicional sobre su robustez.

En consecuencia, se selecciond como modelo definitivo de clusters aquel que superé los
filtros duros, optimizé el equilibrio entre calidad geométrica y utilidad institucional, y
mostré la mayor estabilidad en el andlisis de sensibilidad. Este modelo se utilizard como
insumo para la Etapa 3.4 (Integracién con criterios normativos), en la cual se articularan
los resultados de clustering con el score AHP y con las restricciones de politica publica
definidas en el PNPIP.

3.4. Etapa 4: Integracion AHP — ML

La cuarta etapa de la metodologia estuvo orientada a integrar los resultados normativos
obtenidos mediante AHP con los patrones empiricos derivados del aprendizaje no
supervisado. El propdsito fue evaluar en qué medida los clusters identificados reflejan
niveles diferenciados de alineacidon normativa y, a partir de ahi, construir tipologias
interpretables de proyectos que faciliten la posterior priorizacién.

3.4.1. Comparacion de clusters con score AHP

El primer paso consistidé en contrastar la distribucion del score_AHP entre los clusters
obtenidos con el modelo jerarquico Ward. Para ello se construyd un dataset integrado
gue enlazé cada proyecto con su puntuacién normativa y su etiqueta de cluster. Sobre
esta base se calcularon estadisticos descriptivos (media, mediana, desviacion estandar e
intervalos de confianza bootstrap), se generaron boxplots y se aplicaron pruebas de
significancia (ANOVA cldsico, Welch—ANOVA y Kruskal-Wallis).

La légica de este procedimiento es metodolégicamente clara: un clustering sélo es util
en este contexto si los grupos identificados muestran diferencias consistentes en
términos de su alineacién normativa. Los resultados confirmaron que dichas diferencias
eran altamente significativas (p < 1e-16), y que la magnitud del efecto(n? =~ 0.46; £ ~
0.48) se encontraba en niveles elevados, lo que indica que los clusters explican una
proporcién sustantiva de la variabilidad en el score_ AHP. Se complementé este andlisis
con coeficientes de solapamiento de distribuciones (KDE overlap), lo cual permitié
matizar la interpretacién: aunque los promedios de los clusters difieren claramente,
existen intersecciones entre algunas distribuciones, lo que obliga a leerlos como
tipologias con fronteras difusas y no como categorias rigidamente separadas.

29



3.4.2. Identificacién de tipologias de proyectos

Con la validacion de que los clusters reflejaban diferencias normativas sustantivas, se
procedié a perfilar cada grupo en funcién de las variables de decision (C1-C7). Se
calcularon medias por cluster y se normalizaron en escala 0-1 para permitir
comparaciones homogéneas. Posteriormente, se representaron estos perfiles mediante
diagramas radar y graficos de barras.

La construccion de perfiles no se planted unicamente como un ejercicio descriptivo, sino
como una estrategia metodoldgica de interpretabilidad: mientras que las métricas
estadisticas confirman la separacién entre grupos, los perfiles graficos permiten
identificar qué dimensiones son las que diferencian a cada tipologia. Por ejemplo, se
observé que algunos clusters presentan mayor dependencia de financiamiento externo,
mientras que otros se distinguen por un menor grado de ejecucion histérica o por
concentrar proyectos en territorios de alta vulnerabilidad socioeconémica. Asimismo, se
generd una version estratificada (bajo/medio/alto) que agrupa los siete clusters iniciales
en tres niveles de alineaciéon normativa, lo cual mejora la claridad analitica y facilita su
uso en escenarios de politica publica.

3.4.3. Interpretabilidad de clusters (radar plots, perfiles
socioeconémicos)

Para reforzar la lectura de las tipologias, se elaboraron radar plots tanto a nivel de
clusters como de estratos. Esta técnica visualizé simultdneamente las dimensiones clave
(C1-C7), permitiendo apreciar de manera comparativa las fortalezas y debilidades
relativas de cada grupo. Adicionalmente, se construyeron graficos de barras en escala
original, que complementan la lectura normalizada y ofrecen una visién mas tangible de
las diferencias entre clusters.

El valor metodoldgico de esta representacion radica en que la interpretacién de clusters
en problemas de inversién publica no puede quedar reducida a métricas abstractas, sino
gue debe traducirse en perfiles socioecondmicos comprensibles y comparables. Asi, se
logra que los clusters no sean sélo una particidén técnica de los datos, sino categorias
utiles para la toma de decisiones, al mostrar claramente qué caracteristicas predominan
en cada tipologia de proyectos.

3.4.4. Diversidad institucional y territorial de clusters

Dado que el disefio del PNPIP busca equilibrar la asignacion de recursos entre
instituciones vy territorios, se evalud la composicion de cada cluster en términos de
diversidad institucional y diversidad territorial. Para ello se calcularon indices de entropia
de Shannon y coeficientes de Gini a partir de la distribucidn de proyectos por instituciéon
y regién. Asimismo, se construyeron tablas porcentuales que muestran la proporcién de
proyectos de cada institucion o territorio dentro de cada cluster.

Este andlisis responde a un criterio metodoldgico fundamental: no basta con que los
clusters sean estadisticamente validos, también deben ser relevantes para la politica
publica. Un cluster que concentre proyectos en pocas instituciones o territorios puede
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resultar técnicamente solido, pero limitar su utilidad en términos de equidad vy
representatividad. La combinacién de métricas normativas (score_AHP), métricas
geométricas (clustering) y métricas de diversidad (institucional y territorial) permitié
construir una lectura mas completa y critica de las tipologias resultantes.

3.4.5. Preparacion de datos para escenarios de priorizacion

Finalmente, se elabord un dataset autocontenido que sirvid como insumo para la etapa
3.5, incorporando para cada proyecto su identificacién (SNIP, nombre, institucidn,
region, tipologia), su score_ AHP, su etiqueta de cluster Ward y, adicionalmente, los tres
estratos de alineacién normativa. Este dataset incluyé también las variables de decisidon
(C1-C7) y el presupuesto aprobado para el 2025 de cada proyecto.

La construccidn de este dataset no fue un mero paso técnico de organizacion, sino una
decision metodolégica clave: permitié garantizar que los escenarios de priorizacién se
desarrollen sobre una base coherente que integra criterios normativos, empiricos,
institucionales y financieros.

3.5. Etapa 5: Diseno experimental de optimizacidon con
restriccion presupuestaria

Esta etapa tuvo por finalidad poner a prueba si el AHP —como regla normativa de
priorizacion— puede ser complementado con restricciones e incentivos de diversidad
que reflejen patrones observados en la cartera (estratos/cluster), sin erosionar de
manera relevante el valor normativo agregado. En términos practicos, el experimento
buscd cuantificar el coste de oportunidad de la diversidad: cuanta eficiencia (suma del
score AHP) se deja en la mesa al exigir carteras menos concentradas por
institucion/provincia y mas representativas de los tipos de proyecto identificados por
aprendizaje no supervisado. Esta pregunta es pertinente en el PNPIP, dado que la
demanda de inversion excede la disponibilidad fiscal, lo que obliga a ordenar proyectos
bajo un techo global con criterios explicitos y trazables.

3.5.1. Logica del experimento y enfoque de analisis

Se procedié en tres pasos encadenados:

i.  Fijar un conjunto de techos presupuestarios crecientes que emulan escenarios
fiscales.

ii. Resolver, para cada techo, cinco estrategias de priorizacion (S0-S4) que
incorporan restricciones o incentivos distintos.

iii.  Evaluar, bajo un panel de métricas objetivas, el intercambio entre eficiencia (valor
normativo AHP) y diversidad (desconcentracién y cobertura). Esta secuencia
replica la légica de priorizacion incremental que sigue el PNPIP: a igualdad de
techo, la metodologia ordena, corta y compone la cartera recomendada.

3.5.2. Datos operativos y notacion

El andlisis utilizd un dataframe con las siguientes columnas operativas:
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e Proyecto: unidad minima de observacién (identificador del proyecto de
inversion).

e Total_2025: costo/asignacion presupuestaria programada para el afio 2025. Esta
es la variable sobre la que se define la restriccién presupuestaria. Se utiliza el
ciclo fiscal mas reciente (2025), precisamente por el hecho de que hay
insuficiente cobertura fiscal como para priorizar proyectos de mediano plazo.

e Sigla/Institucion: unidad ejecutora responsable de ejecutar el proyecto de
inversion.

e Provincia: delimitacion geografica del proyecto.

e Score_AHP/score_AHP_Ptge: calificacion de priorizacion en escala original (1-7)
y en escala porcentual (0-1). Para fines de garantizar mayor interpretabilidad, se
utiliza la escala porcentual por defecto.

e cluster_Ward: representan los clusters resultantes de la técnica Ward (7 clusters).

e cluster_ Ward_strata3_lIbl: representan los tres estratos (AHP_bajo, AHP_medio,
AHP_alto) resultantes de los siete iniciales por solapamiento.

3.5.3. De la motivacién institucional a la formulacién del problema

El punto de partida es institucional: el PNPIP 2025-2028 evidencia una demanda de
inversion superior a la oferta de recursos, lo que obliga a priorizar bajo techos
compatibles con el marco fiscal de mediano plazo; de hecho, el propio documento oficial
describe el ejercicio como un ordenamiento por calificacién y un corte presupuestario
hasta el monto disponible en cada ejercicio anual. Esta légica —listar por prioridad y
cortar por techo— queda ilustrada en la propuesta de “techo global” y en la subsecuente
distribucién por instituciones ejecutoras.

En paralelo, la END 2030 (Ley 1-12) exige que los presupuestos y el Plan Nacional
Plurianual del Sector Publico (PNPSP) estén vinculados con sus objetivos y metas,
reforzando que la priorizacidn de inversiones debe ser trazable y coherente con la
planificacion. Esto incluye la obligacion de sustentar ante el Congreso la vinculacién
plan—presupuesto, asi como la verificacidn sistematica de dicha coherencia. EI SNPIP (Ley
498-06) y su Reglamento (Decreto 493-07) precisan, ademads, que deben definirse
normas y criterios para incorporar a los presupuestos los programas y proyectos
prioritarios, resguardando la continuidad y la calidad del gasto de capital.

En este marco, el experimento de la Etapa 3.5 se formula como una pregunta de politica
aplicada: écual es el coste de oportunidad de introducir reglas de diversidad
(desconcentracidn institucional/territorial y representatividad de tipologias) sobre la
eficiencia normativa (suma de score AHP) bajo un techo presupuestario? Para
responderla, el problema se modela con Programacién Lineal Entera Mixta (MILP; en
espanol PLEM), por ser un enfoque que:

i.  Mantiene la linealidad de la funcién objetivo y de las restricciones.
ii. Representa con fidelidad decisiones binarias de “seleccionar/no seleccionar”
proyectos.
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iii. Deja explicitas y auditables las reglas de politica (topes, cuotas, coberturas)
exigidas por la gobernanza del SNPIP.

3.5.3.1.  Intuicion y estructura del modelo (MILP/PLEM)

El problema se puede visualizar como una “mochila”: escoger la combinacién de
proyectos que maximiza el valor publico normativo (score AHP) sin exceder un techo.
Sobre ese nucleo se superponen reglas de politica que incorporan diversidad
institucional, territorial y tipoldgica, sin abandonar la linealidad ni la trazabilidad.

Para cada proyecto i, se dispone del costo ¢; = Total_2025, del valor normativo s; =
score_AHP_Ptge (escala 0-100%), y de sus pertenencias a institucion (Sigla), Provincia,
estrato (AHP_bajo/medio/alto) y cluster (Ward, 0-6). Sea x; € {0,1} la variable que
indica si el proyecto es seleccionado. Dado un escenario de techo f €
{0.20,0.30,0.40,0.50,0.60,0.70,0.80,0.90}, el presupuesto disponible es B = B Y}; c;.

Modelo base de comparacion (SO, AHP puro):

maxz Six;  S.a z cix; <B, x;€{0,1}
X

i i
Capas de politica (activables seguin escenario):

e Techo por institucidon (S1): para cada institucion h, se limita su participacién

presupuestaria:
Z cix; < aB

i€ly
Evita que una sola entidad concentre el portafolio, cuestion relevante para la
equidad interinstitucional y la gobernanza de la priorizacidn.

e Cuotas por estrato (S2, 3 estratos): se fijan los minimos y/o maximos de
presupuesto por estrato s:

mgB < z cix; < MB
i€Ss
Los minimos m se calculan automaticamente en proporcién al promedio AHP
del estrato, reservando una fraccidn y del techo para asegurar presencia del
grupo con mayor prioridad normativa (el remanente (1 — y) queda libre). Esta
regla “suaviza” la desconexion entre el ordenamiento AHP y la representatividad
tipolégica que interesa al PNPIP.

e Cuotas por cluster (S3, 7 Ward): Andlogo a S2, pero con tipologias mas granulares.
Es util como afinador cuando el techo es estricto, pues reduce la concentracion
en pocas “familias empiricas” detectadas por clustering.

e Diversidad/cobertura en la funcién objetivo (S4): para cada grupo g (institucion,
provincia, estrato) se introduce una binaria y, € {0,1} que se activa si la cartera
incluye al menos un proyecto del grupo:

in 2yg

ieg
La funcidn objetivo se amplia con premios lineales:
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l

inst prov strat
IECIEJIIXZ Six; + Ainst z Yn oot /1prov 2 Yp + Astrat 2 Vs
f - - 5 5

Esta sefial 0/1 promueve cobertura sin imponer cuotas rigidas ni romper la
linealidad, en linea con la exigencia de vincular prioridades de planificacién con
asignaciones presupuestarias bajo reglas claras.

3.5.4. Parametrizacion experimental (dos escenarios)

La experimentacion se estructura en dos calibraciones —un escenario base prudente y
un escenario de ajustes fuertes— para observar el rango del intercambio eficiencia—
diversidad que podria interesar a la DGIP en procesos reales de negociacidon
presupuestaria.

Escenario base:

Techos B € {0.20,0.30,0.40,0.50,0.60,0.70,0.80,0.90}.
Objetivo: };; score_AHP_Ptge x;.

S1:a = 0.25.

S2 (estratos autom.): y = 0.50, piso = 0.05, tope = 0.70.
S3: desactivado.

S4 (cobertura): Ajpst = 1.0, Aproy = 0.2, Agrae = 0.5.

Escenario de ajustes fuertes:

Techos S8 € {0.20,0.30,0.40,0.50,0.60,0.70,0.80,0.90}.
S1:a = 0.25.

S2 (estratos autom.): y = 0.70, piso = 0.10, tope = 0.75.
S3 (clusters autom.):y = 0.20, piso = 0.02, tope = 0.35.
S4 (cobertura): Ajpse = 150, Aproy = 25, Agtrar = 80.

El escenario base deja que el AHP conduzca y solo contiene concentracién (S1) y asegura
presencia minima por estrato (S2). El de ajustes fuertes tensiona cuotas y premios para
revelar hasta donde se puede desconcentrar antes de que el coste de oportunidad en
eficiencia sea relevante, manteniendo la coherencia con la articulacién planes—
presupuesto que exige la END 2030.

3.5.5. Procedimiento computacional (resoluciéon y reporte)

Para cada techo f3:

Construcciéon del modelo segun estrategia S € {SO0, ..., S4}: objetivo, restriccién
presupuestaria, S1-S3 si aplica y coberturas S4 con sus A.

Resolucién exacta con Pulp (CBC). El solver certifica optimalidad (o gap cero)
mediante técnicas de Branch-and-Bound/Cut, apropiadas para variables binarias
de seleccién.

Cartera resultante y regla de desempate determinista para el reporte (si se
presentaran soluciones equivalentes en valor): mayor score_ AHP_Ptge, menor
Total_2025, y luego el identificador Proyecto.
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iv.  Registro de métricas y repeticion en el siguiente [ y la siguiente estrategia S.

Este flujo operacionaliza la secuencia institucional descrita por el PNPIP: ordenar por
prioridad y cortar bajo techo, dejando rastro de las reglas que condicionan la
composicion final.

3.5.6. Marco de evaluacidon (métricas y criterios de lectura)

El andlisis se guia por métricas absolutas en el texto principal (y relativas vs SO
disponibles en el Anexo 2), cuando aclaran el intercambio bajo un mismo techo):

e Eficiencia (objetivo): Y;es_ S; con s; = score_AHP_Ptge.
e Uso del presupuesto: Y;es_ ¢; Y % del techo ejecutado.
e Concentracién/diversidad (sobre shares de presupuesto):
= HHI por institucién y por provincia (mientras sea menor, es mejor) y su
inverso 1/HHI como proxy de diversidad.
= Coberturas: numero de instituciones, provincias y estratos con 21 proyecto
seleccionado.
= Composicidn: distribucidn por estrato y por cluster (en Anexo 3).

Estas métricas permiten leer, simultdneamente, el valor normativo (consistente con el
método de priorizacidn aplicado institucionalmente) y la gobernanza de la diversidad
(representatividad institucional/territorial y tipoldgica) esperada en la articulacidn plan—
presupuesto.

3.5.7. Expectativas ex ante y pertinencia para la DGIP

Antes de observar resultados, este disefio permite formular una expectativa clara: S1
(cap institucional) deberia reducir de forma directa la concentracion con pérdidas
marginales de eficiencia; S2—-S3 deberian mover la composicién hacia los grupos con
mayor prioridad normativa (estrato alto y, cuando se active, ciertos clusters), y S4
deberia ensanchar coberturas con impacto acotado en el objetivo cuando el techo no
sea extremadamente restrictivo. La DGIP obtiene, asi, un tablero parametrizable —«, v,
A — para decidir cuando activar capas de diversidad y qué coste de oportunidad aceptar,
manteniendo la trazabilidad que demanda el SNPIP y la END 2030.

Capitulo 4

4. Resultados

Este capitulo presenta los hallazgos empiricos derivados de la metodologia descrita en
el Capitulo 3, organizados desde la construccién del score normativo (AHP) y la evidencia
de tipologias empiricas (clustering), hasta su integracion y la evaluacién de estrategias
de priorizacidon bajo restriccion presupuestaria. En todos los casos se privilegia la
trazabilidad de las decisiones, la consistencia con el marco institucional (END-SNIP-
PNPIP) y la lectura de coste de oportunidad entre eficiencia normativa y diversidad
institucional/territorial.
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4.1.

Etapa 2: AHP

La Tabla 6 reporta los pesos normalizados de los criterios C1-C7 y el indice de
consistencia (CR). El CR se encuentra dentro del umbral habitual (0.0481), confirmando
gue la matriz de comparacion de pares es coherente. La sensibilidad local de los pesos
muestra que perturbaciones razonables no alteran el ordenamiento global de manera

sustantiva, reforzando la robustez del instrumento.

Tabla 6. Resultados de pesos AHP

Criterio Descripcion Peso AHP
C1 | Grado de avance del proyecto 0.326232
C5 | Provincias menos beneficiadas por la inversion ~ 0.180445
C6 | Contribucién al PNPSP 0.168896
€7 | Demandas priorizadas por el territorio 0.122552
C4 | Nivel socioecondmico del territorio 0.079382
C2 | Proporcion de financiamiento externo 0.064236
€3 | Densidad poblacional 0.05825717

Validacién del indice de Consistencia:

e Lambda max: 7.3809.

e indice de Consistencia (Cl): 0.0635.
e Indice Aleatorio (RI): 1.32.

e Razon de Consistencia (CR): 0.0481.

En la Figura 2 y 3, se observa una asimetria moderada con una cola superior que
concentra los proyectos mejor alineados normativamente. El percentil 75 delimita con
claridad el subconjunto de mayor prioridad, que luego sera crucial en los escenarios de

optimizacion.
Figura 3. Distribucion del score AHP (%)
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4.2. Etapa 3: Modelado no supervisado

La Tabla 7 resume las pruebas ANOVA, Welch-ANOVA y Kruskal-Wallis sobre
score_AHP_Ptge entre grupos. Las tres pruebas rechazan la igualdad de medias con
holgura y los tamanos de efecto reportados son elevados, lo que indica que los grupos
capturan variacion real de alineamiento normativo y no corresponden a artefactos de
muestreo.

Tabla 7. Pruebas de separacion de clusters/estratos

Prueba Estadistico p_value eta2 (aprox.)
ANOVA (clusters) | 277.9711258 4.41E-257 0.4622801671
Kruskal (clusters) | 928.1897074 3.02E-197
ANOVA (estratos) | 803.3106575 5.21E-255 0.4524901904
Kruskal (estratos) | 916.9174516 7.83E-200

La Figura 4 muestra el solape KDE entre distribuciones de score por pares de clisteres
(Ward=7). Aunque las medias difieren de forma significativa, existen zonas de
interseccién en algunos pares (especialmente en los extremos), lo que sugiere que los
clusteres deben leerse como tipologias y no como categorias rigidas.

Figura 4. Heatmap de solapamiento KDE por estratos
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4.2.1. Clustering con K-Means

La Figura 5 presenta las curvas de evaluacién del nimero de grupos obtenidas con K-
Means. Se observa que el indice de Silhouette crece de manera casi monétona con k,
con un punto de inflexién visible en el entorno de k=7-8; de forma congruente, el
Davies—Bouldin desciende y se estabiliza a partir de esos valores (a menor DB, mejor

Figura 5. Curvas de evaluacion k dominante (K-Means)
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separacion). El Calinski-Harabasz muestra maximos relativos proximos a k=6-7 y la serie
de estabilidad (Jaccard) mantiene niveles aceptables para k=7 y mejora de manera
menos pronunciada al pasar a k=8.

La Tabla 8 sintetiza esta evidencia bajo una prueba de estrés que integra los indicadores
anteriores mediante un sistema de rangos y una penalizacion por presencia de clisteres
diminutos. El promedio de rangos favorece k=7 frente a k=8: si bien k=8 obtiene ligeras
ventajas en Silhouette/DB, pierde en estabilidad media y en el ranking global. En suma,
K-Means sugiere una estructura de siete grupos por equilibrio entre calidad geométrica
y estabilidad, con el “+1” aportando ganancias marginales.

Tabla 8. Pruebas de estrés k dominante (K-Means)

k 7 8

silhouette | 0.360642 0.370063
davies_bouldin | 0.966848 0.986305
calinski_harabasz | 789.494564 757.633158
stability_jaccard_mean | 0.68991 0.625594
stability_jaccard_std | 0.180978 0.120795

min_cluster_pct | 0.029789 0.029789
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k 7 8
n_tiny_clusters | 1 1

rank_sil | 2.0 1.0
rank_db | 1.0 2.0
rank_ch | 1.0 2.0
rank_stab | 1.0 2.0
penalty_tiny | 0.5 0.5

rank_avg | 1.75 2.25

4.2.2. Clustering jerarquico (Ward)

La Figura 6 muestra el dendograma de Ward. Se distinguen dos saltos de altura que
hacen plausibles cortes en k=5 y k=7. Esta ambivalencia se refleja en la Figura 7: el
Calinski—Harabasz se maximiza en torno a k=7 (mejor separacion intergrupo), mientras
el Silhouette resulta ligeramente mas favorable en k=5; a su vez, el Davies—Bouldin no
discrimina con contundencia entre 5y 7, y la estabilidad (Jaccard) es claramente superior

en k=5.
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Figura 6. Curvas de evaluacion k dominante (Ward)
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La Tabla 9 resume este tira y afloja: k=5 domina en estabilidad y en la variabilidad de
dicha estabilidad; k=7 domina en separacion (CH). La decisién, por tanto, no es
puramente métrica, sino que debe considerar el valor sustantivo de mantener ciertos
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subtipos que emergen cuando se opta por k=7 (p. €j., un grupo ligado a financiamiento

externo extremo y la distincion entre urbano denso y metropolitano extremo).

Tabla 9. Pruebas de estrés k dominante (Ward)

k 5 7
silhouette | 0.352341 0.346478
davies_bouldin | 0.982032 0.987269
calinski_harabasz | 696.205936  734.257732
stability_jaccard_mean | 0.981718 0.937551
stability_jaccard_std | 0.023261 0.066037
stab_region_mean | 0.984251 0.948356
stab_inst_mean | 0.980616 0.943305
min_cluster_pct | 0.025167 0.025167
n_tiny_clusters | 1 1
rank_sil | 1.0 2.0
rank_db | 1.0 2.0
rank_ch | 2.0 1.0
rank_stab | 1.0 2.0
rank_stab_region_mean | 1.0 2.0
rank_stab_inst_mean | 1.0 2.0
penalty_tiny | 0.5 0.5
rank_avg | 1.666.667 2.333.333

4.2.3. Mezclas Gaussianas (GMM)

La Figura 8 muestra las trayectorias de BIC/AIC por k. Como es habitual, ambos
disminuyen al incrementar el nimero de componentes, por lo que no producen un
Optimo interno nitido. Para resolver esta ambigliedad se acude a ICL (que penaliza la
incertidumbre de pertenencia) y a indicadores de estabilidad y certeza de asignacién. En
la Tabla 10 la configuracion con k=7 y covarianza “full” obtiene el mejor ICL, junto con
estabilidad media elevada, silhouette en rangos satisfactorios y certeza préxima a 1;
ademas, el conteo de pesos por debajo del 2 % es nulo, lo que sugiere componentes bien
definidas. Se advierte, no obstante, un condicionamiento elevado de las matrices de
covarianza, compatible con grupos alargados.
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Tabla 10. Pruebas de estrés k dominante (GMM)
) stab_ ) certainty_ n_weights_ cov_cond_ rank_
k cov icl silhouette
mean combo below_2pct mean avg
7 full -38837.66 0.71 0.35 1.00 0.00 972903.05 1.50
7 diag -38168.89 0.73 0.32 1.00 0.00 816384.23 2.25
8 diag -39210.77 0.68 0.25 1.00 0.00 751866.28 3.25
8 full -37831.49 0.63 0.29 1.00 0.00 989188.12 4.25
7 | spherical  23910.77 0.62 0.34 0.95 0.00 1.00 4.75
8 | spherical  22757.60 0.53 0.33 0.95 0.00 1.00 4.75

4.2.4. Clustering DBSCAN/HDBSCAN

La Figura 9 muestra la distribucién de etiquetas de HDBSCAN para la mejor configuracion
explorada. Destaca una fraccion no trivial de ruido (-1) junto a cuatro/cinco clisteres
densos. La rejilla de estrés (Figura 10) evidencia la sensibilidad a los hiperparametros
min_cluster_size y min_samples: la calidad de densidad (DBCV) mejora con tamafios
minimos medios (en torno a 100) y se degrada cuando se empuja a tamanos demasiado
pequefios (fragmentacién artificial); la proporcién de ruido disminuye con tamafos
medios/altos. La Figura 11 resume que el maximo DBCV se alcanza cerca de
min_cluster_size = 100 y que, en ese entorno, la tasa de ruido también es baja.
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En este caso de estudio, HDBSCAN resulta muy util para detectar outliers y regiones de
baja densidad, pero su nimero de clisteres es sensible a la parametrizacidn. Por tanto,
se mantiene como capa auxiliar (diagnostico de ruido/atipicos) mas que como fuente de

etiquetas operativas.

Figura 9. Distribucion de clusters (HDBSCAN)
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Figura 10. Pruebas de estrés k dominante (HDBSCAN)
min_cluster_siz
- - o 50 100 50 200 100 200 50 100 200 30 20 15
min_samples | 20 20 10 10 10 20 5 5 5 10 10 5
dbcv | 0.31 0.32 0.19 0.26 0.42 0.26 0.14 0.07 0.00 0.19 0.26 0.25
stab_mean | 0.75 1.00 1.00 1.00 0.59 1.00 1.00 0.83 0.51 0.90 0.92 0.89
noise_ratio | 0.35 0.06 0.26 0.20 0.10 0.21 0.16 0.21 0.23 0.21 0.36 0.25
k_clusters | 12 4 12 2 5 2 14 7 3 19 25 33
gini_sizes | 0.22 0.43 0.22 0.18 0.48 0.19 0.25 0.29 0.01 0.36 0.25 0.39
n_tiny_clusters | 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 2.00 0.00 0.00 11.00 20.00 28.00
rank_avg | 5.27 5.29 6.58 8.59 8.78 9.01 9.21 9.30 11.64 12.47 1481 22.04

Figura 11. Configuraciones de pardmetros en HDBSCAN
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4.2.5. Seleccion del modelo 6ptimo

La eleccion del modelo de clustering se realizd en tres etapas complementarias: (i) un
ranking bdsico con indices internos de forma; (ii) un ranking “policy-aware”, que
introduce criterios de gobernanza (estabilidad minima, ausencia de ruido/tamafios
diminutos y balance de tamanios), y (iii) un analisis de robustez, que evalua la estabilidad
de la eleccion frente a variaciones razonables de pesos y umbrales.

La Tabla 11 compara K-Means, Ward, GMM (covarianza “full”) y HDBSCAN en k=7 cuando
aplica (HDBSCAN no requiere k). Se reportan Silhouette, Davies—Bouldin y Calinski—
Harabasz, junto con un indicador de estabilidad/DBCV segun el algoritmo. Al promediar
los rangos por métrica (rank_avg), K-Means aparece levemente por delante, seguido de
Ward; GMM y HDBSCAN quedan detras. Esta lectura sugiere que, desde una perspectiva
estrictamente geométrica, K-Means y Ward son competidores cercanos en k=7.

Tabla 11. Comparacion base modelo éptimo (Ranking bdsico)

modelo KMeans Ward GMM (fulll HDBSCAN

k|7 7 7
cov - - full
silhouette | 0.3606 0.3465 0.3541 0.3068
davies_bouldin | 0.9668 0.9873 1.1870 0.9124
calinski_harabasz | 789.4946  734.2577 597.1726 681.8127
stab_or_dbcv | 0.6590 0.9327 0.7174 0.4235
rank_sil | 1 3 2 4
rank_db | 2 3 4 1
rank_ch | 1 2 4 3
rank_stab | 3 1 2 4
rank_avg | 1.7500 2.2500 3.0000 3.0000

Este ranking es informativo sobre forma/separacion, pero no captura restricciones
relevantes para la gobernanza del PNPIP, como la estabilidad de las particiones, ruido y
tamafios muy pequefios. Por esta razén, se introduce el ranking policy-aware.

La Tabla 12 incorpora salvaguardas acordes con el uso operativo de las etiquetas:

e Filtros/penalizaciones si: (a) la estabilidad cae por debajo del umbral; (b)
aparecen clusters diminutos por debajo de un minimo porcentual; (c) el ruido
supera un maximo aceptable (HDBSCAN); o (d) la desigualdad de tamarios es
excesiva.

e Se afade un indicador de cobertura (porcentaje efectivamente asignado a
clusters vélidos).

e Elrank_policy_weighted agrega las métricas con dichos filtros.

Bajo este enfoque, Ward pasa a ocupar la primera posicion (mejor
rank_policy_weighted), seguido por GMM. K-Means y HDBSCAN son penalizados por
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fallas de estabilidad y/o por ruido/tamafios diminutos (columna fails_filters), lo que los
descarta como etiquetadores principales.

Cuando se introducen los criterios que importan para comunicar y sostener decisiones
(estabilidad, cobertura y ausencia de artefactos numéricos), Ward ofrece el mejor
equilibrio entre calidad, estabilidad y gobernanza. GMM se mantiene como alternativa
sélida, con la salvedad de matrices de covarianza muy condicionadas (componentes
alargadas), que complican su lectura para fines operativos.

Tabla 12. Comparacion de modelo optimo (Ranking policy-aware)

Modelo Ward GMM (fulll KMeans HDBSCAN

k|7 7 7 -
cov - full - -
silhouette | 0.346478 0 0 0.306761
davies_bouldin | 0.987269 1 1 0.912397
calinski_harabasz | 734.257732 597 789 682
stab_or_dbcv | 0.932734 1 1 0
rank_sil | 3 2 1 4
rank_db | 3 4 2 1
rank_ch | 2 4 1 3
rank_stab | 1 2 3 4
rank_avg | 2.25 3 2 3
coverage | 1 1 1 0.90036
noise_ratio | 0 0 0 0.09964
gini | 7.174114 7.177489 7.150488 5.277809
min_pct | 0.025167 0.058038 0.029789 0.051361
n_tiny | 0 0 0 0
fails_filters 1] [ [stab] [stab]
penalty_flag | FALSE FALSE TRUE TRUE
rank_policy_weighted | 1.791667 2.208333 1002.108333  1003.291667

La Tabla 13 presenta la frecuencia con que cada algoritmo resulta ganador al perturbar
aleatoriamente los pesos y umbrales del ranking policy-aware dentro de rangos
razonables (andlisis de sensibilidad). Ward concentra la gran mayoria de selecciones,
muy por encima de GMM, mientras que K-Means apenas resulta elegido en escenarios
extremos. La columna avg_score confirma que, en promedio, Ward mantiene la mejor
puntuacion agregada bajo multiples configuraciones.
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Tabla 13. Robustez de seleccion de modelo dptimo (Sensibilidad de pesos/umbrales)

modelo freq  avg_score

Ward 0.822 152.64517
GMM (full) | 0.1460 2.2137

KMeans 0.032 2.098849

La evidencia combinada de K-Means, Ward y GMM converge en k=7. Ward aporta,
ademas, una estructura jerdrquica e interpretabilidad que facilitan la narrativa de politica
publica. Se adopta, por tanto, Ward con k=7 como etiqueta base para perfilar subtipos
empiricos (“urbano denso”, “metropolitano extremo”, “financiamiento externo
elevado”, “vulnerabilidad alta con C6/C7 altos”). Sin embargo, con fines de gobernanza
y comunicacidn, estos siete clusteres se consolidan en tres estratos (AHP_bajo,
AHP_medio, AHP_alto):

i.  Reducen el solapamiento observado entre algunos pares de clisteres.
ii.  Escalonan de forma mondtona el score AHP.
iii.  Balancean los tamafos muestrales, lo que estabiliza la inferencia y simplifica la
definicidn de reglas de priorizacién en la etapa de optimizacién (p. ej., cuotas por
estrato o premios de cobertura).

4.3. Etapa 4: Integracion AHP - ML

4.3.1. Comparacion de estratos (7 y 3)

La Figura 12 presenta la distribucion del score AHP por clister Ward (7) y por estrato (3).
En el panel izquierdo, las medianas de los siete clusteres son estadisticamente
diferenciables, pero se observan solapes notorios en varios pares (especialmente en los
extremos alto y bajo), lo que sugiere fronteras difusas entre subtipos. En el panel
derecho, la consolidacién en tres estratos produce un escalonamiento monétono
(AHP_bajo < AHP_medio < AHP_alto) y menor solape visual entre cajas. Esta transicién
de 7 a 3 no elimina senal: la concentra y la vuelve operativa para reglas de priorizacién
(cuotas/objetivos), manteniendo los siete clisteres como subtipos diagndsticos.

Figura 12. Boxplot de distribucicn de estratos (7 'y 3)
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Tabla 14. Resumen del score AHP para 7 clusters

cluster_Ward count mean median std min max ¢ci95_lo ci95_hi

0| 513 2.692 2.61 0.706 1 6 3 3

1| 436 3.904 3.769 8.10E-01 2411 6 4 4

2| 19 1.7960 1.6760 0.6870  1.0000 4 2 1.893
3|49 2.982 2.734 0.853 1723  5.013 274 3.212

4| 115 1.85 1.676 0.68 1 3.633 1.735 1.974

5| 322 2.78E+00 2.67E+00 9.53E-01 1676 529  2.68 2.88

6 | 3.16E+02 3.609 4 1 2587 554 3.54 3.68

Tabla 15. Resumen del score AHP para 3 estratos

cluster_Ward_strata3_lbl count mean median std min  max c¢i95_lo c¢i95_hi

AHP_alto 752 3.78 3.683 0.75 2411 6 4 4
AHP_bajo 311 1.816 1.676 6.8E-01 1 4 2 2
AHP_medio 884 2.7390 2.6730 0.8150 1.0000 6 3 2.793

4.3.2. Interpretabilidad

En la figura 13 se observan los radar plots de los 7 clusters, que sintetizan perfiles
normalizados de cada cluster, permitiendo asociarles una semdntica empirica (sefiales
C1-C7 y metadatos). La lectura dominante es:

e (CO: Recursos internos altos (presupuesto disponible) con resto contenido; AHP
medio.

e Cl1: C6/C7 elevados (alineacién normativa y territorial) con AHP alto;
vulnerabilidad moderada.

e (2: Densidad urbana y buena ejecucién histérica; AHP bajo.

e (C3: Financiamiento externo muy alto; AHP medio y tamafio muestral pequefio
(subtipo fragil).

e (C4: Densidad metropolitana extrema y baja vulnerabilidad; AHP bajo.

e (C5: C6 elevado con resto contenido; AHP medio.

e (C6: Vulnerabilidad alta + C6/C7 altos; AHP alto.
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Se confirma lo anticipado en las pruebas globales: los clUsteres capturan tipologias con
sentido (urbano denso, alta vulnerabilidad, financiamiento externo, entre otros), aunque
varios pares se solapan en el eje AHP.

Figura 13. Identificacion de tipologias de estratos con radar plot (7 estratos)
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En cambio, la consolidacién en tres estratos produce perfiles mas sélidos (Figura 14):

e AHP_bajo: Alta densidad y baja vulnerabilidad; C6/C7 bajos.
e AHP_medio: Recursos internos altos y financiamiento externo; C6/C7 medios.
e AHP_alto: Vulnerabilidad alta con C6/C7 altos; baja densidad y financiamiento

externo bajo.

La

monotonicidad respecto al score AHP y el equilibrio de tamafios por estrato

mejoran la estabilidad inferencial y simplifican la comunicacién con actores

institucionales.

Figura 14. Identificacion de tipologias de estratos con radar plot (3 estratos)
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4.4. Etapa 5: Diseno experimental de optimizacion con
restriccion presupuestaria

La Figura 15 compara, bajo “ajustes fuertes”, el valor agregado (3score AHP) alcanzado
por S0-S4 a distintos techos. SO marca la frontera por construccion. S2—S4 permanecen
muy proximas a SO para techos intermedios/altos, evidenciando que las reglas de cuotas
por estrato/cluster y los premios de cobertura pueden activarse con pérdidas marginales
de eficiencia. S1 (cap institucional) muestra menor desempeiio a techos muy bajos
(penaliza la seleccidon “greedy” de proyectos con mayor score pertenecientes a pocas
instituciones), pero converge a SO cuando el techo se relaja.

Figura 15. Score AHP acumulado vs presupuesto (ajustes fuertes)
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La Figura 16 muestra la concentracion territorial (HHI de provincias) a lo largo de los
techos. Todas las curvas crecen con el presupuesto (mds gasto seleccionado en menos
provincias relevantes), pero se observan diferencias por estrategia: S1 puede terminar
con HHI_prov superior a SO en techos altos, lo que sugiere un desplazamiento de la
concentracidon desde la dimensién institucional (que S1 corrige) hacia la territorial
(algunas instituciones tienden a concentrar en sus territorios “nucleo”). S2—-S4 tienden a
contener mejor el HHI provincial, coherente con su disefio: cuotas por estrato y premios
de cobertura fuerzan mezcla territorial.

Figura 16. HHI provincial vs presupuesto (ajustes fuertes)
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La Figura 17 reporta, por estrato, los HHI de instituciones y provincias dentro de los
proyectos del grupo. AHP_bajo presenta la mayor concentracién provincial, mientras
AHP_alto exhibe la menor. La concentracidn institucional es moderada y mas estable
entre estratos, aunque puede aumentar en los extremos. Este patréon no contradice la
narrativa de perfiles: el estrato bajo, vinculado a espacios metropolitanos densos,
concentra inversion en pocas provincias; el alto, ligado a vulnerabilidad y C6/C7 altos, se
distribuye mejor en el territorio.

Figura 17. HHI por estrato (Institucion y provincia)
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4.5, Discusion

La estrategia hibrida propuesta —AHP como sefial normativa, clustering como capa
empirica y MILP como articulador bajo restriccion— permite observar la priorizacién
desde dos planos complementarios: lo que deberia priorizarse (alineamiento y brecha
normativa) y lo que efectivamente se configura en la cartera (patrones vy
concentraciones). A partir de los resultados, pueden discutirse tres cuestiones.

é¢Qué aporta el clustering respecto al AHP?

En primer lugar, el clustering revela estructura latente en la cartera que el AHP, por
disefio, no busca modelar. Los siete grupos derivados (y su consolidacién en tres
estratos) organizan el portafolio en tipologias interpretables —urbano denso, alta
vulnerabilidad con C6/C7 altos, financiamiento externo excepcional, etc.— que ayudan
a explicar por qué determinados subconjuntos tienden a recibir puntuaciones
normativas altas o bajas. En segundo lugar, la reduccién de 7 a 3 aporta gobernabilidad:
los estratos presentan escalonamiento mondtono del score y tamafios mas balanceados,
lo que facilita reglas sencillas (cuotas por estrato, premios de cobertura) sin renunciar a
los matices de los siete subtipos. En tercer lugar, al combinarse con MILP, los grupos
permiten modular riesgos de concentracién institucional y territorial, ofreciendo
carteras mas diversas con pérdidas de eficiencia acotadas respecto a la frontera AHP.

¢En qué casos divergen?

Las divergencias se concentran donde la realidad operativa empuja en sentido distinto a
la sefial normativa. Los clisteres con altisima densidad urbana y buena ejecucidn
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historica registran, en promedio, score AHP inferior por menor contribucién en C6/C7 y
menor vulnerabilidad; sin embargo, reinen demanda y economias de escala. Algo
andlogo ocurre con el subtipo de financiamiento externo extremo: su existencia es
informativamente relevante, pero no necesariamente mejora el alineamiento
normativo. En las estrategias de optimizaciéon, el cap institucional (S1) mitiga
acaparamientos por entidad, aunque puede desplazar la concentraciéon hacia la
dimensidn territorial si no se equilibra con cuotas por estrato o incentivos de cobertura.

Estas discrepancias no desacreditan al AHP; muestran que, en la practica, coexisten
criterios de legitimidad normativa con criterios de gestion (densidad, logistica,
financiamiento) que la politica publica debe transparentar y ponderar.

¢COmo usar estos resultados para la toma de decisiones en la DGIP?
Se propone un protocolo de decisidn en cuatro pasos:

i.  Referencia normativa: publicar siempre la cartera SO (AHP puro) como frontera
superior para cada techo presupuestario.

ii.  Diagndstico empirico: describir la composicién por estratos y monitorear
concentraciéon (HHI) y cobertura (institucional y territorial). Mantener los siete
clusteres como subtipos para comprensién fina, no como reglas operativas.

iii.  Modulacién con reglas simples: activar S2 (cuotas por estrato) y S4 (premios de
cobertura) cuando la concentracién supere umbrales o la cobertura caiga por
debajo de minimos definidos; usar S1 como correctivo puntual frente a
acaparamientos iniciales.

iv.  Negociacidn transparente: escoger parametros que limiten la pérdida de Yscore
frente a SO dentro de un umbral explicito (2-3%) y documenten el “precio de la
diversidad” en términos de reduccién de HHI y aumento de cobertura.

Capitulo 5

5.Conclusiones y lineas futuras de investigacion

Este capitulo sintetiza lo aprendido a lo largo del estudio y lo traduce en implicaciones
técnicas e institucionales. El hilo conductor ha sido claro: partir de un criterio normativo
(AHP) que fija la referencia de priorizacién; incorporar evidencia empirica mediante
clustering para comprender cdmo se estructura de facto la cartera; y, finalmente,
articular ambos planos en un esquema de optimizacion lineal entera mixta (MILP) que
hace explicitos los compromisos entre eficiencia normativa vy diversidad
institucional/territorial bajo restricciones de presupuesto. Sobre esta base se presentan
las conclusiones.

5.1. Conclusiones técnicas

En términos metodoldgicos, el trabajo demuestra que es posible construir un modelo
hibrido robusto, trazable y replicable para la priorizacion de proyectos del PNPIP. El AHP
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aporta una sefial estable y reproducible que ordena los proyectos de acuerdo con los
criterios del marco SNIP/PNPIP; el modelado no supervisado revela tipologias que se
repiten en la cartera (urbano denso, alta vulnerabilidad con C6/C7 elevados,
financiamiento externo excepcional, entre otras) y que explican parte de la variabilidad
del score. La consolidacidn de siete clusteres en tres estratos (AHP_bajo, AHP_medio,
AHP_alto) resulta especialmente util: reduce el solapamiento observado, mantiene la
monotonia del score y equilibra tamafios, con lo que habilita reglas simples de decisién.

La integracion de estas capas en un MILP permite cuantificar de manera transparente el
coste de oportunidad de la diversidad. Las comparaciones SO-S4 muestran que, en
techos intermedios, estrategias con cuotas por estrato y premios de cobertura (S2 y S4)
desconcentran y amplian la cobertura a un precio pequeno en términos de pérdida de
Yscore frente a SO. El cap institucional (S1) es eficaz para frenar acaparamientos por
entidad cuando el techo es reducido, pero puede trasladar concentracién hacia lo
territorial si se aplica aisladamente. En conjunto, los resultados confirman que la sinergia
AHP—-ML—-MILP no sustituye la norma; la hace gobernable: cada cartera reportada es
“6ptima dado un conjunto publico de reglas”, y su comparacién contra SO explicita qué
se gana y qué se sacrifica.

Finalmente, la arquitectura propuesta es extensible. El mismo armazén admite variantes
multiobjetivo, robustas o plurianuales sin reformular el sistema desde cero, lo cual la
convierte en una base util para la mejora incremental del proceso de priorizacion.

5.2. Conclusiones institucionales

Desde la perspectiva de politica publica, el principal aporte es un protocolo de decisidon
claro y comunicable. Primero, publicar SO como frontera normativa para cada techo
presupuestario; segundo, diagnosticar concentraciéon (HHI) y cobertura (instituciones y
provincias) usando los tres estratos como unidad de lectura; tercero, modular la cartera
con reglas simples: cuotas por estrato que favorezcan AHP_alto y premios de cobertura
para asegurar representacion institucional y territorial, dejando el cap como correccién
puntual frente a acaparamientos iniciales; cuarto, negociar pardmetros con un umbral
explicito de pérdida de >score frente a SO, de modo que el “precio de la diversidad”
guede justificado y documentado.

Este enfoque eleva la legitimidad del proceso: hace visibles las razones técnicas de cada
decisidn, distribuye mejor la atencidn publica y favorece la rendicién de cuentas. A la
vez, preserva el papel del AHP como eje rector, lo que facilita continuidad institucional.

5.3. Limitaciones del estudio

El ejercicio se realiza con un horizonte anual y un costo simple (2025), sin modelar
compromisos plurianuales ni flujos intertemporales de ejecucién. El contenido
normativo del AHP —pesos y criterios— se asume como dado; cambios institucionales
o mejoras de calidad de datos pueden alterar el ranking. En la capa empirica, los clusteres
presentan solapes y existe al menos un subtipo pequeno (financiamiento externo
extremo) cuya estabilidad es menor, lo que aconseja interpretarlos como tipologias y no
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como categorias rigidas. La funcién objetivo se centra en el score AHP y coberturas
lineales; no incorpora alin complementariedades entre proyectos, riesgo de ejecucién ni
beneficios econdmicos. Finalmente, ciertas restricciones (por ejemplo, el cap) pueden
mejorar una dimension de concentracidén y empeorar otra si no se combinan con reglas
complementarias.

5.4. Recomendaciones de politica publicay de

investigacion futura

Para la DGIP (operacidn y gobernanza):

Se recomienda institucionalizar un flujo en cuatro pasos:

Difundir SO como referencia.

Vigilar HHI y coberturas por estratos, instituciones y provincias.

Activar S2/54 cuando la concentracidon supere umbrales ex ante o la cobertura
caiga por debajo de minimos.

Limitar la pérdida de >score frente a SO a un maximo acordado y documentar la
decisién. Conviene ademds disponer de un tablero de control con series
histéricas de concentracion/cobertura y dejar registro publico de los parametros
empleados en cada ciclo. Este esquema promueve transparencia, previsibilidad
y aprendizaje institucional.

Para la agenda técnica (investigacion y desarrollo):

Son prioritarias cinco extensiones:

Una optimizacion plurianual con continuidad de proyectos y manejo de arrastres.
Un enfoque multiobjetivo (fronteras Pareto) y robusto ante incertidumbres de
costos y scores.

La incorporacion de riesgo y valor econdmico (probabilidad de ejecucidn,
sobrecostos, NPV/beneficio esperado) en la funcién objetivo.

Datos enriquecidos —texto de expedientes (NLP), informacién geoespacial y
variables de conectividad— para mejorar la capa empirica.

Mecanismos human-in-the-loop que permitan simular techos y pardmetros,
visualizar el coste de oportunidad antes del cierre de cartera y capturar feedback
experto. Finalmente, conviene emprender evaluaciones causales ex post que
comparen las carteras elegidas frente a contrafactuales SO-S4 y midan impacto
en concentracidn, cobertura y resultados de desarrollo.
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Anexos

Anexo 1. Disefio experimental con aprendizaje supervisado (LTR)
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Anexo 2. Métricas relativas vs SO

budget_pct strategy sum_sc.ore_ loss_obj rel_HHI_ rel_ENT_ rel_cov_inst
obj _pct pct pct
0.2 SO_AHP 56.614.274 0 0 0 0
0.2 S1_AHP_caplnst 55.309.128 -2.305 -45.664 25.311 4
0.2 | S2_AHP_estratos  56.532.781 -144 -5.431 2.945 0
0.2 | S3_AHP_clusters 56.614.274 0 0 0 0
0.2 | S4_AHP_diversidad  56.372.981 -426 -8.009 7.656 6
0.3 SO_AHP 60.471.344 0 0 0 0
0.3 S1_AHP_caplnst 58.710.513 -2.912 -50.314 21.955 0
0.3 | S2_AHP_estratos  60.462.862 -14 -545 -65 0
0.3 | S3_AHP_clusters 60.471.344 0 0 0 0
0.3 | S4_AHP_diversidad  60.173.054 -493 -7.277 7.315 5
0.5 SO_AHP 63.464.021 0 0 0 0
0.5 S1_AHP_caplnst 62.329.848 -1.787 -42.074 16.866 3
0.5 | S2_AHP_estratos  63.464.021 0 0 0 0
0.5 | S3_AHP_clusters 63.464.021 0 0 0 0
0.5 | S4_AHP_diversidad  63.295.279 -266 -11.321 8.548 5
0.6 SO_AHP 64.059.725 0 0 0 0
0.6 S1_AHP_caplnst 63.352.579 -1.104 -33.849 11.664 1
0.6 | S2_AHP_estratos  63.933.626 -197 376 -2.368 -1
0.6 S3_AHP_clusters 64.059.725 0 0 0 0
0.6 | S4_AHP_diversidad  64.002.454 -89 -3.429 2.678 2

Anexo 3. Distribucién por estrato y por cluster

min_share_estrato

Estrato
AHP_bajo | 87.500
AHP_medio | 195.821
AHP_alto | 416.679
Cluster
0 | 21.357
1 | 50.240
2 | 16.775
3 | 28.259
4 | 16.775
5 | 23.382
6 | 43.211
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Anexo 3. Bloques de cddigos que sustentan este trabajo

https://colab.research.google.com/github/diegolassis/TFM---Diego-

Lassis/blob/main/TFM Diegolassis.ipynb
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Anexo 4. Tabla maestra de resultados del diseiio experimental de optimizacién

budget strategy sum_scor HHI_i HHI_p coverage coverage_ coverage_ pct_strat_AH loss_obj rel_HHI_in rel_HHI_pro d_cov_ d_cov_
_pct e_obj nst rov _inst prov strat P_alto _pct st_pct v_pct inst prov

0.2 SO_AHP 56614.274 0.261  0.035 47 35 3 0.567 0.000 0.000 0.000 0 0

0.2 | S1_AHP_capl  55309.128 0.142  0.035 51 35 3 0.501 -2.305 -45.664 0.052 4 0
nst

0.2 | S2_AHP_estr  56614.274 0.261  0.035 47 35 3 0.567 0.000 0.000 0.000 0 0
atos

0.2 | S3_AHP_clus 56614.274 0.261  0.035 47 35 3 0.567 0.000 0.000 0.000 0 0
ters

0.2 | S4_AHP_dive 56614.274 0.261  0.035 47 35 3 0.567 0.000 0.000 0.000 0 0

rsidad

0.3 SO_AHP 60471.344 0.272  0.035 51 35 3 0.516 0.000 0.000 0.000 0 0

0.3 | S1_AHP_capl 58710.513 0.135  0.036 51 35 3 0.487 -2.912 -50.314 3.240 0 0
nst

0.3 | S2_AHP_estr  60471.344 0.272  0.035 51 35 3 0.516 0.000 0.000 0.000 0 0
atos

0.3 | S3_AHP_clus 60471.344 0.272  0.035 51 35 3 0.516 0.000 0.000 0.000 0 0
ters

0.3 | S4_AHP_dive 60471.344 0.272  0.035 51 35 3 0.516 0.000 0.000 0.000 0 0

rsidad
0.5 SO_AHP 63464.021 0.203  0.037 55 35 3 0.418 0.000 0.000 0.000 0 0
0.5 | S1_AHP_capl 62329.848 0.118  0.043 58 35 3 0.442 -1.787 -42.074 17.175 3 0

nst
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budget strate sum_scor HHI_i HHI_p coverage coverage_ coverage_ pct_strat_AH loss_obj rel_HHI_in rel_HHI_pro d_cov_ d_cov_
_pct &Y e_obj nst rov _inst prov strat P_alto _pct st_pct v_pct inst prov
0.5 | S2_AHP_estr  63464.021 0.203  0.037 55 35 3 0.418 0.000 0.000 0.000 0 0
atos
0.5 | S3_AHP_clus  63464.021 0.203  0.037 55 35 3 0.418 0.000 0.000 0.000 0 0
ters
0.5 | S4_AHP_dive  63464.021 0.202  0.037 56 35 3 0.418 0.000 -0.564 0.242 1 0
rsidad
0.6 SO_AHP 64059.725 0.171  0.042 58 35 3 0.411 0.000 0.000 0.000 0 0
0.6 | S1_AHP_capl  63352.579 0.113  0.048 59 35 3 0.390 -1.104 -33.849 14.804 1 0
nst
0.6 | S2_AHP_estr  64059.725 0171  0.042 58 35 3 0.411 0.000 0.000 0.000 0 0
atos
0.6 | S3_AHP_clus  64059.725 0171  0.042 58 35 3 0.411 0.000 0.000 0.000 0 0
ters
0.6 | S4_AHP_dive  64059.725 0171  0.042 58 35 3 0.411 0.000 -0.001 0.003 0 0
rsidad
0.7 SO_AHP 64335.915 0.146  0.051 59 35 3 0.353 0.000 0.000 0.000 0 0
0.7 | S1_AHP_capl  63984.813 0.108  0.051 60 35 3 0.343 -0.546 -26.303 -0.822 1 0
nst
0.7 | S2_AHP_estr  64335.915 0.146  0.051 59 35 3 0.353 0.000 0.000 0.000 0 0
atos
0.7 | S3_AHP_clus  64335.915 0.146  0.051 59 35 3 0.353 0.000 0.000 0.000 0 0
ters
0.7 | S4_AHP_dive 64335.915 0.146  0.051 59 35 3 0.353 0.000 0.000 0.000 0 0
rsidad
0.8 SO_AHP 64502.672 0.147  0.053 60 35 3 0.309 0.000 0.000 0.000 0 0
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budget strate sum_scor HHI_i HHI_p coverage coverage_ coverage_ pct_strat_AH loss_obj rel_HHI_in rel_HHI_pro d_cov_ d_cov_
_pct &Y e_obj nst rov _inst prov strat P_alto _pct st_pct v_pct inst prov
0.8 | S1_AHP_capl 64375.661 0.113  0.057 60 35 3 0.341 -0.197 -23.122 8.860 0 0
nst
0.8 | S2_AHP_estr  64485.527 0.134  0.055 60 35 3 0.349 -0.027 -8.714 5.127 0 0
atos
0.8 | S3_AHP_clus  64502.672 0.147  0.053 60 35 3 0.309 0.000 0.000 0.000 0 0
ters
0.8 | S4_AHP_dive 64502.672 0.147  0.053 60 35 3 0.309 0.000 0.000 0.000 0 0
rsidad
0.9 SO_AHP 64633.653 0.143  0.062 60 35 3 0.311 0.000 0.000 0.000 0 0
0.9 | S1_AHP_capl 64538.769 0112  0.078 60 35 3 0.277 -0.147 -21.980 26.802 0 0
nst
0.9 | S2_AHP_estr  64633.653 0.143  0.062 60 35 3 0.311 0.000 0.000 0.000 0 0
atos
0.9 | S3_AHP_clus  64633.653 0.143  0.062 60 35 3 0.311 0.000 0.000 0.000 0 0
ters
0.9 | S4_AHP_dive 64633.653 0.143  0.062 60 35 3 0.311 0.000 0.000 0.000 0 0
rsidad
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Anexo 5. Glosario de términos de métricas implementadas en el analisis.

AHP (score y consistencia)

Métrica /
Columna

Descripcion

Cémo se debe interpretar

score_AHP_Ptge

Puntuacién AHP del proyecto en escala 0—

Mayor es mejor (mayor alineacién normativa). Se usa

score_AHP

lambda_max

Cl (indice de
Consistencia)

RI (indice Aleatorio)

CR (Razon de
Consistencia)

100 (suma ponderada de criterios C1-C7).

Puntuacidon AHP en escala original (antes de
llevar a 0-100).

Autovalor
comparacioén por pares.

Cl = (Amax —n)/(n — 1)CI.

Valor esperado de Cl para matrices aleatorias
(depende de n).

CR =CI/RI.

maximo de la matriz de

Solo referencia; no cambia el orden
score_AHP_Ptge.

para ordenar y como valor a maximizar en SO-S4.

respecto a

En AHP, sirve para calcular Cl. Valores cercanos a n
(nimero de criterios) indican coherencia.

Se combina con Rl para el CR. Menor es mejor.

Dado por tablas estandar. No es “calidad”.

CR < 0.10 (o <0.08, segun escuela) indica juicios
coherentes.

Métricas de evaluacion de clustering (seleccién de k/modelo)

Métrica / Columna

Descripcion

Como se debe interpretar

silhouette

davies_bouldin (db)

calinski_harabasz (ch)

stability_jaccard_mean /
stab_mean

stability_jaccard_std
dbcv (HDBSCAN)
noise_ratio (HDBSCAN)

k_clusters

gini / gini_sizes

min_pct

n_tiny / a_tiny_clusters

cov (GMM)

icl (GMM)

bic / aic (GMM)

certainty_combo (GMM)

Cohesidn/separacion media (-1 a 1).

Media de ratios intra/inter-cluster (>0).

Varianza inter/intra ponderada.

Estabilidad media (Jaccard) de particiones re-
muestreadas (0-1).

Desviacién de la estabilidad.
Densidad-between/within (-1 a 1).
Proporcion de puntos etiquetados como ruido (-1).

N2 de grupos obtenidos.

Desigualdad de tamafios de clusters (0-1).

Tamafio relativo del cluster mas pequefio.

Numero de clusters diminutos (por debajo de un
umbral).

Estructura de covarianza (full, diag, spherical).

Integrated  Completed  Likelihood
penalizada por ambigliedad).

(likelihood

Criterios de informacioén (penalizan complejidad).

Proporcion de asignaciones con probabilidad alta.

Mas alto es mejor. 20.5 muy bueno;
0.3-0.5 razonable.

Mas bajo es mejor. 0 indica separacién
perfecta.

Mas alto es mejor.

Mas alto es mejor. >0.7 indica muy
estable.

Mas bajo es mejor (menos variabilidad).
Mas alto es mejor.

Mas bajo es mejor.

Informativo; no “mejor/peor” per se.

Mas bajo es mejor (tamafios mads
balanceados).

Mas alto es mejor; umbrales <1-2%
suelen penalizarse.

Mas bajo es mejor.

full  es mas flexible (captura
anisotropias); puede ser inestable si
condicion es alta.

Mas bajo es mejor. Favorece particiones
“nitidas”.

Mas bajo es mejor. Suelen decrecer con
k; no siempre dan éptimo interno.

Mas alto es mejor (poca ambigiedad).
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Métrica / Columna

Descripcion

Coémo se debe interpretar

n_weights_below_2pct
(GMM)

cov_cond_mean (GMM)

rank_* / rank_avg

rank_policy_weighted

fails_filters / penalty_flag

N2 de componentes con peso <2%.

aware” (estabilidad minima, sin

cobertura).

ruido).

Optimizacion/cartera (S0-S4)

Métrica /
Columna

Descripcion

Condicionamiento medio de matrices de covarianza.

Ranking por métrica y promedio de rangos.

Ranking ponderado incorporando filtros “policy-
ruido/tiny,

Indicadores de fallas a umbrales (estabilidad, tiny,

Mas bajo es mejor (evita componentes
espurias).

Mas bajo es mejor; valores altos indican
componentes muy alargadas.

Mas bajo es mejor (1 = mejor).

Mas bajo es mejor. Determina el

modelo elegido.

TRUE implica penalizacion o descarte.

Cémo se debe interpretar

budget_pct (6)

strategy

status

sum_score_obj

sum_score_AHP_Ptge

sum_score_AHP

budget_used

n_projects

HHI_inst

HHI_prov
ENT_inst

GINI_inst

coverage_inst

coverage_prov

coverage_strat

pct_strat_AHP_alto

Techo presupuestario como fraccion del costo
total 2025.

Estrategia aplicada: SO_AHP, S1_AHP_caplns,
S2_AHP_estratos, S3_AHP_clusters,
S4_AHP_diversidad.

Estado del solver (Optimal, Infeasible, etc.).

Funciéon objetivo alcanzada. En S0-S3
coincide con Sscore_AHP_Ptge; en S4 incluye
el premio de coberturas.

Suma de score_AHP_Ptge de los proyectos
seleccionados.

Suma del score AHP en escala original.

Costo total seleccionado (moneda 2025).

N2 de proyectos seleccionados.

indice Herfindahl-Hirschman del gasto por
institucion. Y sg2 Y. s7.

HHI del gasto por provincia.
Entropia de Shannon del gasto por institucion.

Gini del gasto por institucién (0-1).

N2 de instituciones con =1 proyecto
seleccionado.
N2 de provincias con 21 proyecto

seleccionado.
N¢ de estratos (0-3) presentes en la cartera.

Proporcion del gasto seleccionado asignado
al estrato AHP_alto.

Escenarios tipicos: 0.2, 0.3, ..., 0.9.

Identifica el tipo de reglas/recompensas usadas.

“Optimal” garantiza solucidn dptima bajo reglas.

Mas alto es mejor. No es comparable entre SO-S3 y
S4 si S4 incluye términos adicionales (se compara con
su propia referencia).

Mayor es mejor (eficiencia normativa agregada).

Misma interpretacion; util si se requiere la escala
“cruda”.

Debe ser < budget_pct - costo total; cercano al techo
indica buen “relleno”.

Mayor implica cartera mas granular; no garantiza
diversidad institucional/territorial.

Mas bajo es mejor (menos concentracion).

Mas bajo es mejor.
Mas alto es mejor (mas dispersion).

Mas bajo es mejor. Complementa HHI.

Mas alto = mayor cobertura institucional.

Mas alto = mayor cobertura territorial.

3 indica presencia de AHP_bajo/medio/alto.

Mas alto = mayor énfasis en prioridad normativa.
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Métricas relativas vs SO (coste de oportunidad/diversidad)

Métrica / Columna

Descripcion

Como se debe interpretar

loss_obj_pct

Pérdida porcentual de sum_score_obj respecto a SO
en el mismo :100 - (S — $0)/50100 - (S — S0)/SO0.

Valores entre 0 y —3% indican pérdida
marginal aceptable.

rel_HHI_inst_pct

rel_HHI_prov_pct

d_cov_inst

d_cov_prov

dOBJ_vs_S0

dHHI_inst_vs_S0/

Cambio % de
100 - (HHI/HHISO — 1).

HHI_inst Vs.

Cambio % de HHI_prov vs. SO.

Diferencia absoluta en coverage_inst vs. SO.

Diferencia absoluta en coverage_prov vs. SO.

Diferencia absoluta de sum_score_obj vs. SO.

Diferencia absoluta de HHI vs. SO (no en %).

SO:

Negativo = menos concentracion

institucional que SO.

Negativo = menos concentracion

territorial que SO.
Positivo = mas instituciones cubiertas.
Positivo = mas provincias cubiertas.

Negativa = pérdida; positiva = ganancia
(poco habitual con restricciones).

Negativa = desconcentracion.

dHHI_prov_vs_S0

dENT_inst_vs_S0/
dGINI_inst_vs_SO

dCoveragelnst_vs_S0

dPctStratAlto_vs_S0O

Diferencia absoluta de entropia/Gini vs. SO.

Igual a d_cov_inst (nomenclatura alternativa).

Diferencia en pct_strat_AHP_alto vs. SO (en puntos
porcentuales).

Entropia positiva y Gini negativa = mas
diversidad.

Ver d_cov_inst.

Positivo = mayor énfasis en AHP_alto
que SO.

Parametros de escenario (para lectura de tablas y anexos)

Parametro

Descripcion

Como se debe interpretar

CAP_INST_FRAC (51)

min_share_estrato /
min_share_cluster (5§2/53)

LAMBDA_INST,
LAMBDA_PROV,
LAMBDA_STRAT (54)

Tope relativo por institucién (fraccion
del techo asignable a una Unica
entidad).

Cuota minima por estrato/clister
(fraccion del gasto seleccionado).

Pesos de cobertura en la funcidon
objetivo.

Menor = cap mas estricto (mds desconcentracion,
posible pérdida de Yscore).

Mayor fuerza presencia minima; mejora diversidad
con posible coste en Sscore si se aleja del ranking
AHP.

Mas alto premia mas la diversidad; puede reducir
Yscore si es excesivo.
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