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RESUMEN

Objetivo: Desarrollar una metodologia robusta para segmentar los sectores de contratacion
publica peruana segun sus patrones de compra de bienes en los Catalogos Electronicos de
Acuerdos Marco. Se analizaron datos de contrataciones realizadas entre enero y diciembre de
2023, considerando variables como el volumen y frecuencia de contratacion, el nimero de
proveedores, y el nimero de bienes, productos y catdlogos. La poblacion y muestra: Esta
conformada por los 32 sectores que realizaron contrataciones electronicas a través de los
Catéalogos Electronicos de Acuerdos Marco. Metodologia: El estudio fue descriptivo
transversal de corte mixto. Para identificar los patrones de compra de los sectores, se utilizaron
técnicas de clustering jerarquico (Ward.D, Ward.D2, Complete y McQuitty) y particional (K-
means, PAM). El andlisis se realiz6 utilizando el software estadistico R Studio. Resultados:
El andlisis de clustering reveld que los métodos jerarquicos (Ward.D, Ward.D2, Complete y
McQuitty) proporcionan una segmentacion mas robusta y consistente, con una notable
superioridad del método de Ward. Aunque K-means y PAM con k=3 explican una alta
proporcion de la varianza total (98.3%), el andlisis de silueta mostro cierta ambigiiedad en la
clasificacion de algunos casos, especialmente en la frontera entre los clusteres 2 y 3.
Conclusiones: El método jerarquico de Ward fue el mas efectivo, identificando tres clusteres:
1) "Nucleo de Gobierno", abarcando el 43.7% (14 sectores); 2) "Control, Justicia,
Administracion Publica y Desarrollo Social", con un 50.0% (16 sectores); y 3) "Gobiernos

Subnacionales", representando el 6.3% restante (2 sectores).

Palabras clave: Métodos jerarquicos, métodos de particion, Ward K-means, PAM,

contrataciones publicas



ABSTRACT

Objective: Develop a robust methodology to segment the sectors of Peruvian public
procurement according to their purchasing patterns of goods in the Electronic Catalogs of
Framework Agreements. Data from procurements made between January and December 2023
were analyzed, considering variables such as the volume and frequency of procurement, the
number of suppliers, and the number of goods, products, and catalogs. Population and
Sample: Composed of the 32 sectors that made electronic procurements through the Electronic
Catalogs of Framework Agreements. Methodology: The study was a mixed cross-sectional
descriptive analysis. To identify the purchasing patterns of the sectors, hierarchical clustering
techniques (Ward.D, Ward.D2, Complete, and McQuitty) and partitional clustering techniques
(K-means, PAM) were used. The analysis was performed using the statistical software R
Studio. Results: The clustering analysis revealed that the hierarchical methods (Ward.D,
Ward.D2, Complete, and McQuitty) provide a more robust and consistent segmentation, with
a notable superiority of the Ward method. Although K-means and PAM with k=3 explain a
high proportion of the total variance (98.3%), the silhouette analysis showed some ambiguity
in the classification of certain cases, especially on the border between clusters 2 and 3.

Conclusions: The hierarchical Ward method was the most effective, identifying three clusters:
1) "Government Core," covering 43.7% (14 sectors); 2) "Control, Justice, Public
Administration, and Social Development," with 50.0% (16 sectors); and 3) "Subnational

Governments," representing the remaining 6.3% (2 sectors).

Keywords. Hierarchical methods, Partitioning methods, Ward, K-means, PAM, public

procurement



I. INTRODUCCION

En el contexto actual de la gestion publica en Pert, la optimizacion de los procesos de
contratacion es esencial para garantizar tanto la eficiencia como la transparencia en el uso de
los recursos publicos. Los Catalogos Electronicos de Acuerdos Marco han emergido como una
herramienta clave para agilizar las adquisiciones; no obstante, la ausencia de una segmentacion
detallada de los sectores publicos limita significativamente su potencial. Esto puede derivar en
la adquisicion de bienes inapropiados, costos elevados, calidad insuficiente y retrasos en los
procedimientos.

Este estudio aborda esta problematica mediante un andlisis basado en técnicas de
Clustering, con el objetivo de agrupar los sectores publicos peruanos segun sus contrataciones
realizadas entre enero y diciembre de 2023. Para ello, se aplicaron métodos de agrupamiento
tanto jerarquicos como particionales, incluyendo Ward, Single, Complete, Average, McQuitty,
Median, Centroid, K-means y PAM. La segmentacion se realizd6 considerando multiples
variables, tales como el volumen y frecuencia de contratacion, el nimero de proveedores, y la
diversidad de bienes, productos y catdlogos empleados.

La identificacion de estos grupos permite disefiar estrategias de compra mas eficientes
y adaptadas a las necesidades de cada sector, mejorando los catdlogos electronicos. Este estudio
contribuyo a la literatura existente al proponer un modelo de segmentacion que puede servir
como referencia para futuras investigaciones en el ambito de las contrataciones publicas.

Esta investigacion se estructura en seis capitulos interconectados. El primer capitulo
contextualiza la investigacion, describiendo la institucion de estudio y el problema abordado.
El segundo capitulo desarrolla el marco tedrico, revisando antecedentes y fundamentos
conceptuales. El tercer capitulo detalla el disefio metodologico, incluyendo la poblacion, la

muestra y los instrumentos de recoleccion de datos. Las conclusiones del estudio se presentan
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en el cuarto capitulo, seguidas de recomendaciones en el quinto capitulo. Finalmente, el sexto

capitulo ofrece una lista de referencias bibliograficas que sustentan el trabajo realizado.

1.1. Trayectoria de la Autora

Bachiller en la carrera profesional de Estadistica y egresada de la Maestria en Ingenieria
Industrial de la Universidad Nacional Mayor de San Marcos, con formacion especializada en
diversas areas, entre las que destacan: “Proyectos de Inversion Publica”, “Business Analytics:
Gestion de la Predictibilidad”, “Machine Learning con R”, “Analytics y Mineria de Datos”,
“Big Data para el Desarrollo Sostenible”, “Sistema Nacional de Abastecimiento”,
“Contrataciones del Estado”, “Proyectos de Inversion Publica”, “Business Intelligence &
Analytics”, “Muestreo” y “Finanzas”, entre otros programas de capacitacion.

Desde 2007, he desempefiado diversas funciones en el &mbito de la investigacion y el
analisis de datos. En el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI), durante mas de
8 afios, participé en proyectos relacionados con el analisis de datos, muestreo y elaboracion de
indicadores en areas como economia, salud, educacion y seguridad ciudadana. Posteriormente,
entre 2014 y 2016, trabajé en el sector privado como Analista Business Intelligence en Mapcity
y Jaque Mate Decisiones Inteligentes, donde me dediqué al analisis de datos, proyeccion de
niveles socioecondmicos y desarrollo de modelos predictivos. Desde 2017 hasta la actualidad,
en la Central de Compras Publicas, he desempefiado el rol de Asistente de Estudios de
Mercado, realizando andlisis de datos, disefio de encuestas, muestreo y modelado predictivo
para optimizar las contrataciones estatales.

En las investigaciones realizadas se emplearon diversas fuentes de datos, tanto internas
de la institucion como provenientes de registros administrativos de otras entidades y empresas
privadas. Se desarrollaron modelos estadisticos y se optimizaron los procesos mediante la
creacion de codigos, scripts, do-files y sintaxis en software especializados como SPSS, Power

BI, SQL, Stata, R, Python, entre otros.
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1.2.  Descripcion de la empresa

La Central de Compras Ptblicas - PERU COMPRAS fue creada el 3 de junio de 2008
mediante el Decreto Legislativo N.° 1018 y comenz6 a operar formalmente el 18 de marzo de
2016. Es un organismo publico adscrito al Ministerio de Economia y Finanzas, con autonomia
técnica, funcional y administrativa. Su principal objetivo es optimizar las contrataciones
publicas a nivel nacional mediante sistemas y procedimientos eficientes y dindmicos, apoyados
por personal altamente especializado y el uso de tecnologias de la informacién, asi como el
aprovechamiento de las economias de escala. PERU COMPRAS forma parte del Sistema
Nacional de Abastecimiento.

El propésito de PERU COMPRAS se enfoca en en optimizar las adquisiciones ptblicas
a nivel nacional mediante la implementacion de estrategias, herramientas y procedimientos
especializados en contratacion. A mediano plazo, la institucion establece tres Objetivos
Estratégicos Institucionales (OEI) alineados con su mision, los cuales contribuyen al logro de
los objetivos sectoriales definidos en el Plan Estratégico Sectorial Multianual del Sector
Economia y Finanzas.
Tabla 1.

Objetivos Estratégicos Institucionales de PERU COMPRAS

OEI Objetivo
OEI'l Optimizar las contrataciones publicas electronicas a nivel nacional.
OEI 2 Fortalecer la gestion institucional con integridad y transparencia.
OEI 3 Fortalecer la Gestion de Riesgos de Desastres.

Nota: Resolucion Jefatural N° 000028-2022-PERU COMPRAS-JEFATURA.

Resolucién Gerencial N° 000014-2023-PERU COMPRAS-GG.
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1.2.1 Mision
PERU COMPRAS desarrolla mecanismos y estrategias de compra eficientes,
transparentes, agiles e innovadoras para el Estado, con el objetivo de contribuir al bienestar y

la competitividad del pais, conforme a su Ley de Creacidon y normativa complementaria.

1.2.2 Vision

PERU COMPRAS, en concordancia con la vision del Sector Economia y Finanzas
definida en la Resolucion Ministerial N© 411-2016-EF/41, tiene como propésito promover un
crecimiento econémico sostenible, mejorar la calidad de vida de los peruanos y garantizar una
politica fiscal responsable y transparente, todo ello dentro de un contexto de estabilidad

macroeconomica.

1.3. Organigrama de la Empresa

El organigrama de PERU COMPRAS esta estructurado en 6rganos de linea y oficinas,
cada uno con roles claramente definidos que permiten el cumplimiento de sus
responsabilidades en la gestion de las adquisiciones publicas. A continuacion, se detallan los
principales organos de linea, los cuales asumen funciones operativas y técnicas esenciales

dentro del sistema nacional de compras publicas:

e Direccion de Acuerdos Marco: Esta direccion lidera el disefo, organizacion y ejecucion
de los Catéalogos Electronicos de Acuerdos Marco (CEAM). Sus actividades comprenden
la seleccion de proveedores, la implementacion y administracion de los catdlogos, asi
como la renovacion de estos instrumentos esenciales para las contrataciones.

e Direccion de Compras Corporativas: Encargada de gestionar las compras corporativas
asignadas a PERU COMPRAS, esta direccion agrupa la demanda, ofrece asistencia técnica
en sus areas de competencia y propone mejoras para optimizar las contrataciones
institucionales. Asimismo, aborda tareas especificas que le son asignadas para fortalecer

la eficiencia del sistema.
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Direccion de Estandarizacion y Sistematizacion: Su responsabilidad principal es

gestionar el Listado de Bienes y Servicios Comunes de Subasta Inversa, ademds de

estructurar las Fichas Producto necesarias para los catdlogos electronicos. Promueve la

estandarizacion de los requerimientos del Estado a través de procesos de homologacion de

bienes y servicios, contribuyendo a la uniformidad en las adquisiciones.

Direccion de Analisis de Mercado: Esta direccion genera informacion estratégica para

optimizar las compras publicas, con un enfoque en estudios y analisis del mercado tanto

nacional como internacional. Sus investigaciones abarcan:

o El andlisis del abastecimiento publico.

o Estudios de satisfaccion relacionados con los procesos de Subasta Inversa Electronica,
Acuerdos Marco y Homologacion.

o Factores que inciden en la declaratoria de desierto en ciertos rubros.

o La relacion entre la estandarizacion de productos y la eficiencia en las compras
publicas.

o Andlisis de costos especificos, como los asociados a servicios de boletos aéreos.

Los resultados de estos estudios estdn disponibles en el observatorio publico PERU

OBSERVA: https://www.perucompras.gob.pe/observatorio/que-es.php.



https://www.perucompras.gob.pe/observatorio/que-es.php
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Figura 1.

Estructura Organica de la Central de Compras Publicas

Organo de Jefatura de
Control )
Institucional PERU COMPRAS

Gerencia General

Oficina de Oficina de
Administracion Asesoria
Juridica

Oficina de
Tecnologias de Oficina de
la Informacion Planeamiento y
S Presupuesto
Atencion al
Usuario y Gestion
Documentaria

Oficina de
Comunicaciones
|

Direccion de Direccion de Direccion de Direccion de
Analisis de Acuerdos Compras Estandarizacion y

Mercado Marco Corporativas Sistematizacion

Nota: Adaptado de la estructura organizativa de PERU COMPRAS, 2019, seglin el Reglamento de

Organizacion y Funciones.
1.4.  Areasy funciones desempeiiadas

En su rol como asistente de estudios en la Direccion de Analisis de Mercado (DAMER),
la autora desempefio las siguientes funciones principales:
o Diseiio y ejecucion de encuestas de satisfaccion: Particip6 en el desarrollo y aplicacion de
encuestas dirigidas a usuarios, con el propoésito de recolectar datos relevantes para respaldar
decisiones estratégicas en las diversas areas de la organizacion. Sus responsabilidades

incluyeron la formulacion de preguntas, la interpretacion de los resultados obtenidos y la
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redaccion de informes detallados que ofrecieron recomendaciones tutiles para mejorar los
Servicios y procesos internos.

o Elaboré estudios y documentos técnicos: Contribuy¢ a la creacion de informes y analisis
técnicos destinados a impulsar buenas practicas en las adquisiciones publicas. Estos
documentos proporcionaron pautas claras y sugerencias practicas, apoyando la gestion
eficiente de recursos publicos y promoviendo la transparencia en las contrataciones.

e Desarrollé de modelos estadisticos: Emple6 herramientas especializadas, como SPSS y R,
para procesar y analizar grandes conjuntos de datos, obteniendo indicadores clave que
mejoraron los procesos de compra publica. Los modelos creados permitieron identificar
tendencias y patrones esenciales, fortaleciendo la toma de decisiones informada y optimizando
la gestion de adquisiciones.

o Analisis de datos: Realiz6 evaluaciones exhaustivas para detectar patrones y tendencias
significativas en las contrataciones publicas. Esta labor generd informacion valiosa para
mejorar los procedimientos de adquisicion, facilitando la creacion de reportes periddicos que
sirvieron como insumo para decisiones estratégicas de las entidades publicas, contribuyendo a

una administracion de recursos mas efectiva y orientada a resultados.
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I1. DESCRIPCION DE UNA ACTIVIDAD ESPECIFICA
2.1 Planteamiento del problema

2.1.1 Determinacion del problema

Desde su fundacion en marzo de 2016, la Central de Compras Piblicas — PERU
COMPRAS ha registrado avances destacados en la mejora de sus procesos de adquisicion. En
2017, la entidad gestionaba 12 Catalogos Electronicos, pero este numero se incremento
significativamente, alcanzando un total de 45 al cierre de 2023. Este crecimiento exponencial
ha generado una mayor demanda operativa, dificultando en algunos casos la determinacion
optima de las necesidades de las entidades publicas. Por ello, se hace evidente la relevancia de
analizar y comprender los patrones de compra de manera sistemdtica, lo que permitira
implementar estrategias de contratacion mas efectivas y adaptadas a las particularidades de

cada sector publico.

La segmentacion es una herramienta clave para formular estrategias mas efectivas
(Kotler y Armstrong, 2012; Kotler et al., 2016), dado que facilita la adaptacion de los productos
y servicios a las caracteristicas especificas de cada grupo de usuarios. Este enfoque no solo
maximiza el impacto, sino que también mejora la eficiencia en las contrataciones publicas,

permitiendo un uso 6ptimo de los recursos.

La segmentacion de los sectores publicos representa una oportunidad para optimizar
los procesos de contratacion estatal y maximizar la eficiencia en el uso de los catalogos
electronicos. Sin embargo, para su adecuada implementacion, es necesario contar con un
enfoque metodologico sélido respaldado por herramientas analiticas avanzadas. Al definir
criterios de segmentacion especificos y relevantes mediante técnicas analiticas apropiadas, es
posible obtener un entendimiento profundo de las necesidades y patrones de compra de cada

sector, lo que permite disefiar estrategias de contrataciéon mas adaptadas y efectivas.
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2.1.5
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Problema principal

(Como se puede desarrollar una metodologia robusta para segmentar los sectores de
contratacion publica en funcidon de sus patrones de compra de bienes en los Catalogos

Electronicos de Acuerdos Marco?

Problemas secundarios

(Qué técnicas de Clustering seran mas efectivas para obtener resultados robustos y
significativos al analizar variables como volumen y frecuencia de contratacion, nimero
de proveedores, y nimero de bienes, productos y catalogos utilizados, basandose en los
datos de contrataciones realizadas a través de los Catalogos Electronicos de Acuerdos
Marco?

(Cual es el nimero optimo de segmentos que maximiza la homogeneidad dentro de
cada grupo y minimiza la varianza entre ellos?

(Como se pueden identificar segmentos homogéneos utilizando los criterios de
agrupamiento establecidos?

(Qué patrones de compra caracterizan a cada segmento, en términos de las variables

utilizadas?

Objetivo principal
Desarrollar una metodologia robusta para segmentar los sectores de contratacion
publicas segun sus patrones de compra de bienes en los Catdlogos Electronicos de

Acuerdos Marco

Objetivos secundarios
e Seleccionar la técnica de Clustering mas apropiadas para segmentar el sector publico
peruano en funcioén de variables como volumen y frecuencia de contratacion, nimero

de proveedores, y diversidad de bienes, productos y catalogos utilizados, basandose
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en los datos de contrataciones realizadas a través de los Catalogos Electronicos de
Acuerdos Marco.

e Identificar el nimero de segmentos que mejor representa la heterogeneidad de los
datos de los Catalogos Electronicos de Acuerdos Marco.

e Identificar segmentos homogéneos utilizando los criterios de agrupamiento
establecidos.

e Caracterizar los segmentos en términos de las variables utilizadas

2.1.6 Justificacion de la Investigacion

2.1.6.1 Justificacion Teorica. La identificacion de patrones de compra especificos en
los diferentes sectores de la contratacién publica permite desarrollar un marco teoérico y
metodoldgico que contribuya al avance del conocimiento en el campo de las compras publicas.

2.1.6.2 Justificacion Prdctica. Desde una perspectiva practica, al agrupar a los
diferentes sectores segun sus caracteristicas y necesidades especificas, es posible disefiar
estrategias de adquisicion mas personalizadas y eficientes.

2.1.6.3 Justificacion Metodologica. La metodologia implementada facilita la
identificacion de patrones de compra, proporcionando una base s6lida no solo para optimizar
las estrategias de contratacion, sino también para impulsar futuras investigaciones en este
ambito, contribuyendo a una gestion mas eficiente y alineada con las necesidades de cada

sector.

2.1.7 Alcances y limitaciones

Este estudio tiene como objetivo analizar los patrones de compra en diversos sectores
publicos, con el fin de identificar caracteristicas especificas y disefar estrategias de mejora
personalizadas. A través del andlisis de datos de contratacion, se pretende caracterizar el

comportamiento de compra comunes.
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Una de las limitaciones mas significativas de este estudio es la ausencia de un historial
de contratacion suficientemente extenso en ciertos sectores, lo cual dificultod llevar a cabo un
analisis completo a nivel de las entidades publicas. Ademas, aspectos importantes como la
ubicacion geografica o el tipo especifico de bienes contratados no pudieron ser analizados en
profundidad. Esta restriccion afecta la capacidad para entender de manera integral las
variaciones en los patrones de compra entre diferentes entidades y sectores.

Para investigaciones futuras, se recomienda abordar estos aspectos cuando se disponga
de datos mas completos y detallados. Al incluir estas variables, sera posible llevar a cabo un
analisis mas profundo que refleje no solo las diferencias entre las entidades publicas, ubicacion
geografica y tipo de contratacion, sino también contribuir a una optimizacion mas eficaz de los

recursos publicos a través de un enfoque mas segmentado.
2.2 Marco Teorico

2.2.1 Antecedentes Bibliogrdficos

Correa et al. (2024) proponen un enfoque integral para la segmentacion de clientes
utilizando R, cubriendo tanto métodos basicos como avanzados, con énfasis en el Clustering.
En su obra Segmentacion Efectiva de Clientes utilizando R: Técnicas para Administracion y
Marketing Avanzado, muestran como identificar patrones de compra y comportamientos clave
de los consumidores a través del analisis de datos. El libro! resalta la importancia de una
gestion adecuada de bases de datos, alineandose con los objetivos de este estudio.

En el estudio de Pastran y Gongora (2021), se analizan distintos algoritmos de
clusterizacidon para datos no supervisados, comparando técnicas de clasificacion dentro del
proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases). Los métodos se agrupan en tres

categorias: particion, densidad y difusos. El analisis muestra que el algoritmo K-medoides es

1 https://www.researchgate.net/publication/377189890_Segmentacion_Efectiva_de_Clientes_utilizando_R_Tecnicas_para_Administracion_y_Marketing_Avanzado
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mas eficiente para segmentar en grupos pequefios, mientras que K-means ofrece mejores
resultados para un mayor numero de grupos, aunque se vuelve costoso computacionalmente
con grandes volumenes de datos o un nimero de grupos superior a 10.

Ventura y Fernandez (2020) realizaron un analisis de agrupamiento (clustering) basado
en la expresion génica en pacientes con cancer de mama. Los subtipos moleculares resultantes
fueron correlacionados con variables clinicas de interés. Aunque se exploro la aplicacion de K-
means, un analisis comparativo exhaustivo con métodos jerarquicos no fue llevado a cabo.

Lira (2018) emple¢ el algoritmo K-means para analizar patrones de consumo de agua
potable en Andahuaylas, segmentando a los usuarios en tres categorias: bajo, medio y alto
consumo. A través de este enfoque, la autora demostré como la mineria de datos puede ser util
para entender el comportamiento de los consumidores y mejorar la gestion del agua mediante
la implementacion de estrategias mas eficaces.

Tripathi et al. (2018) exploraron la importancia de la segmentacion de clientes en CRM
y compararon los algoritmos de K-means y clustering jerarquico. Ambos métodos identificaron
cinco segmentos de clientes (K=5), pero el Clustering jerarquico, al no requerir definir a priori
el nimero de grupos, demostré ser mas flexible y proporcioné resultados mas robustos,
especialmente cuando se trabajaron con datos aleatorios.

En el estudio de Ochoa et al. (2017), se realizd un anélisis exhaustivo de diversas
técnicas de mineria de datos no supervisadas para segmentar estudiantes. El estudio utilizo los
algoritmos K-means y PAM dentro del Clustering particional, asi como Clustering jerarquico
aglomerativo, para identificar patrones en el comportamiento estudiantil. Los resultados
mostraron que K-means generd grupos de mayor calidad, destacdndose con mayor similitud
dentro de la agrupacion y mayor separacion entre los grupos formados, validado mediante el

coeficiente de silueta. Este enfoque permiti6 personalizar intervenciones educativas y mejorar
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el rendimiento académico, destacando la relevancia de los métodos avanzados de analisis en el

ambito educativo.

2.2.2 Bases Teoricas

2.2.2.1 Analisis de claster. Autores como Ward (1963), MacQueen (1967), Kaufman
y Rousseeuw (1990) y maés recientemente Jain (2010) han realizado contribuciones
fundamentales al campo del analisis de cluster. Estos métodos comparten el objetivo comtn de
identificar grupos homogéneos de objetos, aunque difieren en sus detalles especificos. Los
pasos generales involucrados en este proceso son:
1. Seleccion de las variables
2. calculo de la matriz de distancias o similitud
3. Seleccion del algoritmo de Clustering
4. Determinacion del nimero optimo de clusteres

5. Evaluacion de los resultados

2.2.2.2 Medidas de distancia o similitud. La eleccion de una métrica de distancia o
similitud es crucial en el analisis de claster. Esta decision determina como se calculan las

distancias entre los objetos de datos y, por consiguiente, la forma en que se agrupan.

Diversos autores, como Cuadras (1989), Legendre y Legendre (1979), Gower y
Legendre (1986), Legendre, Dallot y Legendre (1985), Hair et al. (2010) y Everitt et al. (2011),
propusieron criterios y metodologias para la seleccion de la métrica mas apropiada en cada
caso, considerando caracteristicas como el tipo de variables (cuantitativas, categoricas o
mixtas), la distribucion de los datos y la naturaleza de la relacion entre las observaciones. Entre

las medidas de distancia méas cominmente empleadas para datos cuantitativos, se encuentran:
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¢ Distancia Euclidea: es adecuada para datos continuos y sin outliers. Si expresion es:
1
2
distancia(x,y) = Z(xi — yi)?
i
e Distancia Manhattan, segun Han y Kamber (2001) enfatizan la importancia de seleccionar

la distancia adecuada segun el problema en cuestion. Por ejemplo, la distancia de Manhattan

puede ser mas robusta en presencia de ruido (outliers) y 1til para datos categoricos ordinales.

distancia(x,y) = lei = yil
7

e Distancia de Minkowski, segiin Han y Kamber (2001) en su obra sobre mineria de datos,
destacan la importancia de la distancia de Minkowski como una herramienta fundamental para
analizar y comparar datos. Su versatilidad y su capacidad para capturar diferentes tipos de

similitud la convierten en una medida muy utilizada en diversos campos, donde q >1.

1
q
distancia(x,y) = (ZIxi - Yi|q>

i
e La distancia de Mahalanobis, propuesta por Mahalanobis (1936), es una medida estadistica

que supera a la distancia euclidiana al considerar las correlaciones entre variables, lo que la

hace mas robusta para el analisis de datos multivariados.

1
distancia(x,y) = ((x; = y)'s 7 (x; — y;))?

La distancia de Bray-Curtis, propuesta por Bray y Curtis (1957), es una medida de disimilitud

ecologica que cuantifica la diferencia relativa en la abundancia de especies entre dos sitios,

siendo especialmente til en comunidades con variada riqueza de especies.

2Cyy
Si+S;

BCIIZI'
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Donde Cj; es la suma de las abundancias menores para cada especie comun en ambos sitios, y

S; y (S;) son los totales de especimenes en los sitios (i) y (j) respectivamente.

e Lamétrica de Canberra, propuesta por Lance y Williams (1966), es util para datos con ceros

o valores pequeios, ya que pondera las diferencias de manera distinta a la distancia euclidiana.

lx; — il
distancia(x,y) = Z —_
Tl + il

2.2.2.3 Método de agrupamiento. También conocido como clustering, tiene como
objetivo agrupar observaciones similares entre si, formando clusteres o conglomerados. Existen
diversos métodos de agrupamiento, cada uno con sus propias caracteristicas y aplicaciones,
tales como:
A.  Meétodos Jerarquicos: Estos métodos organizan los datos de manera jerarquica
segin su cercania o similitud, formando clusteres que se representan en un arbol o
Dendrograma. Se pueden dividir en dos tipos:
o Aglomerativos: Comienzan con cada dato como un cluster individual y van fusionandolos
de acuerdo con su similitud.
o Divisivos: Comienzan con un solo clister que contiene todos los datos y lo dividen en
subclusteres.
B.  Me¢étodos de particion. Se emplean cuando se cuenta con datos heterogéneos y se
desea segmentarlos en una cantidad de grupos que ha sido determinada previamente.
C. Métodos basados en densidades. Estas técnicas evaluan la concentracion de los
datos para identificar los grupos, como en el caso del DBSCAN
D.  M¢étodos basados en distribuciones. En este enfoque, se plantea un modelo como
hipotesis y se busca ajustar los datos a dicho modelo, como ocurre con los modelos de mezcla

gaussiana, que se ajustan mediante el algoritmo de maximizacion de expectativas.
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Figura 2.

Clasificacion de los métodos de agrupamiento

r —Lingake Simple
Lingake Completo

_| Promedio entre grupos
Aglomerativos Metodo del Centroide
Meétodo de la Mediana
L Método de Ward
Jerarquicos ~ Lingake Simple
Lingake Completo

Promedio entre grupos

_| Metodo del Centroide
Disociativos Meétodo de la Mediana

Meétodo de Ward

Analisis de Asociacion

L L Detector automatico de Interaccion

Meétodos de
Analisis Cluster

- - K-Medias
Centroides Quick-Cluster
Meétodo de Reasignacion Método de Forgy

T Medioides K-medoids o PAM
Clara

Nube Dinamicas
No jerarquicos -

1 - Analisis Modal
Busqueda de densidad Aproximacion Meétodo Taxmap
Tipologica Meétodo de Fortin

Aproximacion

- Mét Wolf
Probabilistica todo de Wo

Meétodos Directos: Block-Clustering

L Métodos Reductivos: Andlisis Factorial tipo Q

Nota: Adaptado de grafico métodos de analisis cluster (p. 7), por De la Fuente Crespo, 2000,

Universidad autonoma de Madrid.

2.2.2.4 Clustering jerarquico. Agrupa datos en una jerarquia de clusteres. En este tipo
de andlisis es fundamental el método de linkage, que define como se calcula la distancia entre
dos clusteres y, en consecuencia, como se fusionan o dividen en cada paso del algoritmo.
Existen diferentes tipos de linkage, tales como:
o Meétodo Single-Linkage conocido como el vecino mas proximo, establece la distancia entre
dos clusteres como la minima distancia que existe entre cualquier par de puntos, cada uno
perteneciente a un cluster diferente. En el caso de que se utilicen medidas de similaridades, se

toma en cuenta la mayor similitud entre los puntos involucrados (Sharma, 1996).
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Figura 3.
Método de Enlace Simple
conglomerados mas alargados
» ___.-'-' - S
- LS
: : ", \
Vecino mas cercano: - - \
vecino mas cercano | g |

d(A,B)= ..:T,'.gg dli, j)

d(A,B)= min_dfi, j]| - |
iZA je=B ]LI- II|
v

et

Nota: Adaptado de grafico distancias entre conglomerados (p.8), por De la Fuente Crespo, 2000, Universidad

autéonoma de Madrid.

Sea xi € Ciy xj € Cj, donde |Ci| = niy |Cj| = nj. La distancia entre Ci y Cj luego de k

iteraciones es:
a) En el caso de emplear distancias:
d(Ci, G;) = Ming, jy=12,..c0-01 22 {4(Cin. G )}
= Ming, jy=12,.(nk)| iy#js {Minxlecilyxmecjlyd(xz,xm)}
1=12..,n5)(Mm=12..,m)
b) En el caso de emplear similaridades:
s(Ci, C;) = Max, j)=12,. (101,27, 1S (Cir, G1)} = Max i, jy=12,..(n-k)is 21,

{Maxxlecilyxmecjlys(xl,xm)} 1=1,2, ...,nil)(m =1,2, ...,njl)

o Método Complete linkage (vecino mas lejano): Define la distancia entre dos clusteres

como la distancia maxima entre cualquier par de puntos, uno en cada cluster (King, 1967).
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Figura 4.

Método de Enlace Completo

conglomerados mas esféricos

Vecino mas lejano

d(A,B)= me’mgd{i, j)
= A, pE
| vecino mas lejano

d(A,8)= max d(i,j g

Nota: Adaptado de grafico distancias entre conglomerados (p.8), por De la Fuente Crespo, 2000, Universidad

auténoma de Madrid.
o Método Average-Linkage (de la media): Utilizan la distancia media entre los elementos

de dos clusteres como criterio de enlace, como propusieron Ward (1963) y Murtagh (1984).

Figura S.

Método de Enlace Promedio
conglomerados mas robustos
Promedio de grupo

> dii,j)

n.ﬁ_*”ﬂ iz &, je B

d(A,B)=

promedio de grupo

LS dii)

a+ Vg ica, jeB

d(A, B)=

Nota: Adaptado de grafico distancias entre conglomerados (p.8), por De la Fuente Crespo,

2000, Universidad autonoma de Madrid.
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o Centroid linkage: En este método, la similitud entre dos clusteres se determina calculando

la distancia entre sus respectivos centroides.

Figura 6.

Meétodo de Centroid Linkage

conglomerados mas robustos

f.-'_.*-a_\ll
L

Centroide (centro gravedad) i \
l
B t o
f .|| N -

[ —

»
\:/ centroide
~ d(A,B)=d(x,, x;)

d{Ar B} = d{inr ig]’

Nota: Adaptado de grafico distancias entre conglomerados (p.8), por De la

Fuente Crespo, 2000, Universidad autonoma de Madrid.

Supongamos que queremos medir la distancia entre el cluster Ci (con ni elementos,
formado por Cii y Cio con nii y nip elementos, respectivamente) y el claster Cj (con nj
elementos). Sean mi, mi1, mi> y m; los centroides (vectores n-dimensionales) de estos clusteres

(Gallardo, 1994).

i1 i2
i Mamp +npm; 12
mp = (l=12..,n)
Ny + Ny

n
@€, G) = ) (m] —mi)’
=1

_ M Ni2 NNz
d?(c;, C;) = i d?(C;y, C; 2 42(C,. C) ——22_g2cc.. C
(€. G) Ny + Ny (Cu J)+ni1+ni2 (Ci2s ;) e T 1o (Ci1,Ci2)

i1
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Al asumir que ambos subgrupos de Ci tienen el mismo tamafio (ni1 = ni2), el método posiciona
el centroide del cluster Ci en el punto medio entre Ci1 y Ci2. En consecuencia, el centroide del
cluster resultante de la unién de (Ci, Cj) se ubica en el centroide del tridngulo formado por Cii,
Cio y Cj (Gallardo, 1994).

e Para calcular distancias:

1 1
d(C, G) = 5 [d(Ci1, G) + d(Ci, G)] + 1 [d(Ci1, Ciz)]

e Para calcular similitudes:

1 1
s(C.C) = > [s(Ci1, ) +s(Ci, G)] + 7 [1—5(Ci1,Cip)]

o Ward's linkage: Su objetivo es reducir la pérdida de informacion durante el proceso de
fusion de clusteres. A través del criterio de Suma de Errores Cuadraticos (ESS) busca
minimizar la suma de los cuadrados de las desviaciones de cada punto con respecto al centroide
de su cluster. Un valor més alto en este criterio indica una mayor dispersion de los datos dentro

de cada cluster, lo que se traduce en una mayor pérdida de informacion.

Figura 7.

Meétodo de Ward's Linkage

- +
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2
N V J B Iy Y J —
Minimize ESS Minimize intra

of joint clusters cluster ESS
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2.2.2.5 Meétodos de particién. Dada su amplia aplicacion en diversas areas, se han

seleccionado dos algoritmos de Clustering representativos para este estudio.

El método K-means, propuesto por MacQueen et al. (1967), es un algoritmo de
clasificacion no supervisada que se utiliza para agrupar objetos en k grupos segun sus
caracteristicas. Este proceso de agrupamiento se lleva a cabo minimizando la suma de las
distancias entre cada objeto y el centroide correspondiente de su grupo o cluster,
habitualmente utilizando la distancia cuadratica

El Método K-medoides. Es una alternativa a K-means que, en lugar de calcular centroides,
selecciona como representantes de los clusteres puntos de datos reales llamados medoides.
Esta caracteristica lo hace mas robusto ante valores atipicos y adecuado para datos
categoricos. Al elegir medoides, K-Medoids evita las distorsiones que pueden surgir en K-
means cuando se calculan promedios de datos heterogéneos. (Rousseeuw y Kaufman,

1987).

2.2.2.6 Técnicas graficas. Son herramientas visuales esenciales para explorar y evaluar

la calidad de las agrupaciones obtenidas mediante algoritmos de clustering. Entre las técnicas

mas comunes se encuentran las siguientes:

Dendrograma: Se trata de una representacion visual del proceso de agrupamiento que
ilustra la forma en que los clusteres se fusionan en etapas sucesivas.

Grafico de codo: Esta herramienta se emplea para determinar el nimero ideal de clusteres
en el andlisis de k-medias (k-means). Representa la suma de las distancias cuadradas
dentro de los clusteres (inercia) en relacion con la cantidad de clusteres.

Matriz de disimilitud: Representa las distancias o diferencias entre pares de objetos en una
matriz visual. Puede ser utilizada para observar patrones en las distancias y evaluar la

formacion de clusteres.
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e Mapa de calor: Representa visualmente las disimilitudes entre casos en una matriz donde
los colores indican la magnitud de las distancias. Puede facilitar la identificacion de
patrones y la determinacion de la cantidad de clisteres necesarios.

e Elindice NbClust es una herramienta estadistica creada para asistir a los investigadores en
la identificacion del nimero 6ptimo de clusteres durante un analisis de agrupamiento. Este
indice integra multiples indices de validacion, tanto internos como externos, con el fin de
ofrecer una evaluacion mas solida y confiable del nimero de grupos que se encuentran en

un conjunto de datos.

2.2.2.7 Calidad de los clusteres. Para asegurar la solidez y fiabilidad de los resultados,

se emplean principalmente:
A. Indices de Validacion Interna: Se utiliza exclusivamente la informacion
disponible en los datos mediante varios indices de validacion interna. Estos indices miden tanto
la cohesion interna de los clusteres como la separacion entre ellos. Algunos de los indices mas

comunmente empleados son:

o Indice de silueta. Segun Banchero (2015), mide qué tan bien asignado esta un objeto a su
propio cluster en comparacion con otros. Donde el coeficiente de Silueta para una observacion

1 se denota como s(i) y se define como:

_ b—a
"~ max{(a,b)}

s(i)
Donde:

a: es el promedio de las distancias de la observacion i con las demas observaciones del cluster.

b es la distancia minima a otro cluster que no es el mismo en el que esta la observacion
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Resumiendo:

- s(i) = 1, la observacion i esta bien asignada a su cluster.
- s(i) = 0, la observacion i esta entre dos clusteres.

- s(i) = —1, la observacion i estd mal asignada a su cluster

Figura 8.

Indice de Silueta

Identificadorde

cluster
l Ancho promedio
1:0]0,31 «—— desiluetaenel

claster

Observaciones

2:6]0,61

I | | I I |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Ancho de la silueta si)

Nota: Tomado de grafico Indice Silueta (p.44), por Pastran L. y Gongora S, 2021, Universidad Tecnologica de

Pereira

o Suma de Cuadrados Intra-cluster (SSE): Cuantifica la variabilidad dentro de cada cluster.
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o El Criterio de Calinski-Harabasz analiza la proporcion entre la dispersion entre los clusteres
y la dispersion interna a cada uno de ellos.

o El Indice de Davies-Bouldin, el indice de Dunn y el Coeficiente de Cophenetic ofrecen
medidas adicionales para evaluar tanto la separacion como la cohesion de los clusteres

o Los indices Average Proximity to Nearest Neighbor (APN), Average Distance (AD),
Average Distance between Means (ADM), Figure of Merit (FOM) y Connectivity
proporcionan métricas complementarias para analizar la calidad de los clusteres desde diversas

perspectivas.

B. Validacion Externa de los Cluster: Se evalud mediante indices de validacion
externa, los cuales comparan la agrupacion resultante con informacidn externa conocida. Los

indices utilizados incluyen:

o Pureza: Proporciona una medida sencilla de la homogeneidad de los clusteres.

o ARI, Fowlkes-Mallows y AMI: Estos indices cuantifican la similitud entre la agrupacion
obtenida y una agrupacion de referencia, teniendo en cuenta el azar. El ARI, por ejemplo, es
ampliamente utilizado en la literatura.

o Evaluacion Visual: La inspeccion visual de los clusteres, a través de representaciones
graficas, complementa los indices numéricos y permite identificar patrones y estructuras no

evidentes en los datos.

2.2.3 Definicion de términos basicos
De acuerdo con la Directiva N.° 006-2021-PERU COMPRAS (Resolucién Jefatural
N.° 139-2021-PERU COMPRAS), que establece los lineamientos para la implementacién y

operacion del Catalogo Electronico de Acuerdos Marco, se utilizan las siguientes definiciones:
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Los Acuerdo Marco. Refiérase al acuerdo establecido entre PERU COMPRAS vy el
proveedor adjudicatario, en el cual se establecen las obligaciones y derechos de las partes
durante la vigencia del mismo.

Catilogos Electrénicos: Se refiere a la herramienta implementada por PERU
COMPRAS, para canalizar las contrataciones de bienes y/o servicios.

Contratacion a través de los Catalogos Electronicos de Acuerdos Marco. Se refiere
al método especial de contratacion a través del cual las entidades contratan, mediante
Reglas previamente definidas por PERU COMPRAS, los bienes y/o servicios que se
encuentran disponibles en los Catalogos Electronicos de Acuerdos Marco, siempre que
estos permitan la atencién del requerimiento y se cuente con la disponibilidad de
recursos.

Costo total del bien o servicio. Es el valor o monto resultante que contemple todos los
conceptos y aspectos referidos a las caracteristicas y condiciones del bien o servicio, tales
como: (i) precio; (ii) el rendimiento y vida util; (iii) las condiciones comerciales, como
los plazos de garantia, los plazos de entrega, entre otros; (iv) el costo por flete; y, (V)
otros aplicables de acuerdo a las condiciones del mercado en los que se comercien los
bienes o servicios contenidos en los Catdlogos Electronicos de Acuerdos Marco. (Peru
Compras, 2021).

Fichas-producto. Identificacion inequivoca de un unico bien respecto de sus
caracteristicas definidas previamente.

Proveedor adjudicatario: Es aquel que luego del resultado de la evaluacién de
propuestas de un procedimiento de implementacion o extension de la vigencia de los
Catalogos Electronicos de Acuerdos Marco, obtiene al menos una oferta adjudicada
Rubro. Refiérase a las actividades de un mismo tipo o relacionados a la misma

especialidad
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. Producto. Identificacion de lo que requiere una Entidad para el desarrollo de sus
actividades y el cumplimiento de sus funciones y fines, el cual podra contener una o
varias Fichas-producto publicas y tomar decisiones informadas para mejorar su eficiencia

y eficacia.
2.3  Propuesta de solucion
2.3.1 Metodologia de la solucion

2.3.1.1 Tipo de investigacién. Esta investigacion tiene un enfoque aplicado y utiliza
un método cuantitativo. Se emplearan técnicas de Clustering como K-means, PAM y métodos
jerarquicos para analizar los datos de las contrataciones y segmentar los sectores publicos

peruanos segun sus patrones de adquisicion en los catdlogos electronicos de bienes.

2.3.1.2 Diseio de investigacion. Se eligi6 un enfoque de investigacidon no
experimental y de caracter transversal para analizar las contrataciones electronicas efectuadas
mediante los Catalogos Electronicos de Acuerdos Marco. La naturaleza estatica de los datos
recopilados en un solo momento temporal facilité la obtencion de una vision general de la

situacion en ese momento especifico, es decir, en 2023.

2.3.1.3 Poblacion y muestra. La poblacion de estudio estd conformada por todos los
32 sectores que realizaron contrataciones electronicas a través de los Catalogos Electronicos
de Acuerdos Marco durante el periodo de enero a diciembre de 2023. Dada la naturaleza
exhaustiva del estudio, se ha realizado un censo de la poblacion, incluyendo todos los datos

disponibles de las contrataciones.

2.3.2 Desarrollo de la solucion.
Este estudio se realiz6 en el entorno de programacion R, aprovechando sus
funcionalidades para desarrollar modelos de clasificacion, producir graficos de alta calidad y

ajustar parametros con el fin de mejorar los resultados.
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2.3.2.1 Construccion de las bases de datos y variables. Para este estudio, se utiliz6
un conjunto de datos relacionado con las contrataciones realizadas a través de los Catalogos
Electronicos de Acuerdos Marco en Pert durante el afio 2023. La informacion, disponible en el
Anexo 1y proporcionada mediante el enlace correspondiente, proviene del reporte N°129-2024-

PERU COMPRAS-DAMER. Se llevara a cabo un analisis de clisteres basado en seis criterios:

e Frecuencia de contratacion: es el numero total de érdenes de compra formalizadas en el
afo 2023

e  Volumen de contratacion: es el monto total contratado en soles durante el afio 2023

e Diversidad de catdlogos: es el nimero de catalogos electronicos distintos utilizados.

e Diversidad de bienes: es el nimero de categorias distintas contratadas.

e Diversidad de productos: es el numero de Ficha-producto distintas contratadas.

e Numero de proveedores: Numero de proveedores distintos que negociaron.

En la Tabla 2 se presenta el detallado de las contrataciones por sector, considerando las

variables mencionadas anteriormente.



Tabla 2.

Analisis del Uso de Catalogos Electronicos de bienes en el Sector Publico Peruano (2023)

Lo Diversidad de Diversidad de Diversidadde Nuamero de Frecuencia de Volumen 'd’e
Sector Sector Publico , A ., contratacion

catalogos bienes productos proveedores contratacion (Mill)
PCM PRESIDENCIA CONSEJO DE MINISTROS 27 151 1,909 516 1,669 56.95
Mincul CULTURA 27 130 1,016 332 767 12.92
PJ PODER JUDICIAL 23 131 2,691 753 5,292 160.08
Minam AMBIENTAL 22 105 766 268 540 18.26
MINJUSDH JUSTICIA 24 133 2,079 564 1,830 30.15
Mininter INTERIOR 27 156 3,002 661 2,797 80.09
RREE RELACIONES EXTERIORES 15 68 259 82 141 3.24
MEF ECONOMIA Y FINANZAS 29 141 1,455 449 1,268 46.45
Minedu EDUCACION 33 207 7,257 1,215 9,662 176.47
Minsa SALUD 26 161 2,778 601 3,154 67.37
MTPE TRABAJO Y PROMOCION DEL EMPLEO 27 130 1,651 563 2,010 41.77
Midagri AGRICULTURA 29 151 2,751 712 2,637 52.36
Minem ENERGIA Y MINAS 27 136 1,074 390 897 15.45
CGR CONTRALORIA GENERAL 20 89 451 131 214 36.37
DP DEFENSORIA DEL PUEBLO 10 32 78 38 55 0.64
INJ JUNTA NACIONAL DE JUSTICIA 10 42 85 44 53 0.99
MPFN MINISTERIO PUBLICO 21 105 913 305 774 51.23
TC TRIBUNAL CONSTITUCIONAL 10 22 50 39 55 0.53
Mindef DEFENSA 31 184 4,756 680 5,271 46.51
FMP FUERO MILITAR POLICIAL 13 74 143 86 103 1.28
Congreso CONGRESO DE LA REPUBLICA 17 78 179 62 82 4.86
INE JURADO NACIONAL DE ELECCIONES 9 19 59 30 47 0.35
ONPE OFICINA NACIONAL DE PROCESOS ELECTORALES 16 71 359 91 143 0.51
Reniec REGISTRO NACIONAL DE IDENTIFICACION Y ESTADC 16 63 253 80 136 11.71
Mincetur ~ COMERCIO EXTERIOR Y TURISMO 21 71 257 150 237 5.98
MTC TRANSPORTES Y COMUNICACIONES 29 152 1,400 430 1,100 50.5
MVCS VIVIENDA CONSTRUCCION Y SANEAMIENTO 29 144 1,660 540 1,532 2542
PRODUCE PRODUCCION 20 97 475 209 363 7.72
MIMP MINISTERIO DE LA MUJER Y POBLACIONES VULNERA 22 110 867 260 593 13.71
Midis DESARROLLO E INCLUSION SOCIAL 17 98 609 204 388 4.67
GL GOBIERNO LOCAL 37 239 18,277 1,720 35,407 401.57
GR GOBIERNOS REGIONALES 37 237 16,224 1,711 37,480 459.88
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2.3.2.2 Analisis exploratorio de datos. En esta parte se presenta un analisis
descriptivo de las variables del estudio, incluyendo medidas de tendencia central y dispersion
para identificar patrones y posibles anomalias.
Tabla 3.

Estadisticos descriptivos de las variables

Diversidad Diversidad Diversidadde Numero de Frecuencia de Volumen .d,e
de catalogos de bienes productos proveedores  contratacion con(t;f;itl? ;mn
Min. 9 19 50 30 47 0.4
1st Qu. 17 73 259 90 143 4.8
Median 23 120 965 319 771 21.8
Mean 23 116 2,368 435 3,647 58.9
3rd Qu. 28 151 2,232 573 2,167 51.5
Moda 27 71° 50" 30" 55 0.35°
Max. 37 239 18,277 1,720 37,480 459.9
Desviacion 7.7 56.1 4,203.3 435.6 8,844.8 106.4
Asimetria -0.1 0.3 2.8 1.6 3.2 2.7
Curtosis -0.8 -0.3 7.9 2.5 9.7 7.4

a. Existe n multiples modos. Se muestra el valor mas pequeio

La Tabla 3 presenta una considerable variabilidad en la cantidad de catdlogos
electronicos que utilizan los distintos sectores, abarcando desde 7 hasta 37 catalogos, con un
promedio de 25. El nimero mas comun es de 27 catalogos, lo que sugiere que mas de la mitad
de los sectores estan involucrados con mas de la mitad de los catalogos electronicos
disponibles. Este hallazgo indica una notable adopcion y uso de estos recursos por parte de los
sectores analizados.

En cuanto al andlisis de las 6rdenes de compra por sector, se observa una gran
heterogeneidad, con un minimo de 47 o6rdenes y un maximo de 37,480 ordenes. La frecuencia
mas alta fue de 55 ordenes, lo que sefiala una tendencia hacia volimenes de compra moderados.

Sin embargo, el percentil 75, situado en 2,167 drdenes, sugiere que una proporcion significativa



de sectores lleva a cabo volumenes de compra notablemente mayores. Esta variabilidad podria
estar vinculada al tamafio del sector, su actividad econémica y otros factores.

El volumen promedio de contratacion de los contratos adjudicados a través de los
Catalogos Electronicos de Acuerdo Marco en 2023 fue de S/ 58.9 millones, con un maximo de
S/ 459.9 millones. Esta amplia dispersion sefiala una gran heterogeneidad en los patrones de
compra de los diversos sectores.

Figura 9.

Distribucion de histogramas y diagrama de caja
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Los datos analizados revelan una variabilidad significativa entre los diferentes sectores,
evidenciando una considerable heterogeneidad en las variables estudiadas. Aunque la mayoria
de los valores se distribuyen de manera esperada, se detectaron valores atipicos que exceden el
rango intercuartilico en algunas variables. Estas anomalias podrian estar influenciadas por

factores sectoriales especificos; para mas detalles, consulte el anexo C.

2.3.2.3 Estandarizacion de los datos. Dado que las variables se median en
diferentes escalas, se optd por estandarizar las variables a puntuacion z, eliminando asi los

efectos de diferentes escalas y garantizando una contribucion igualitaria de cada variable.

2.3.2.4  Analisis Cluster. Se calcul6 la matriz de distancias de los sectores. Tal como
se observa en la figura 10, los sectores con alta correlacion (representados en tonos rojizos)
tienden a agruparse, mientras que aquellos con baja correlacion (tonos azulados) se separan en
grupos distintos. Los sectores atipicos, con una correlacion muy baja con el resto, se identifican

por los intensos tonos azules en las celdas correspondientes.



Figura 10.

Matriz de distancias euclidianas
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En cuanto al estadistico de Hopkins, el valor obtenido es 0.9999 indica que los datos
tienen una estructura de clustering muy fuerte. Este resultado es una excelente indicacion de
que los datos estdn altamente agrupados y es adecuado proceder con técnicas de clustering, ya
que probablemente se obtendran buenos resultados.

En la Tabla 4, se presenta el analisis comparativo entre diversas técnicas de Clustering

jerarquico y particional, como Ward, Single, Complete y Average. Los resultados indican que



el enlace "Ward.D' del Clustering jerarquico ofrece la solucion mas favorable. Esto sugiere que
estas técnicas logran formar grupos que son mas homogéneos y claramente definidos.
Tabla 4.

Cluster Jerarquico Aglomerativo: AGNES

Average Single Complete Ward
0.94 0.92 0.95 0.97

En la Tabla 5, los resultados indican que el método Average presenta la mayor
correlacion (0.95), sugiriendo que mantiene mejor las relaciones originales entre los datos. A
fin de validar esta afirmacion y explorar posibles sesgos.

Tabla S.

Criterios en enlazamiento (Linkage)

Ward.D Ward.D2 Single Complete  Average Centroid Mcquitty Median

0.54 0.82 0.93 0.83 0.95 0.94 0.86 0.88

Ademas, se analizo la matriz de correlacion de cofenética con el fin de evaluar la
correspondencia entre la matriz de distancias originales (euclidea) y la matriz de uniones
generada por las técnicas de clustering jerarquico, como Ward, Single, Complete, Average,
McQuitty, Median y Centroid. De la Tabla 6, se obtuvo que los métodos Ward.D, Ward.D2,
Complete y McQuitty presentan una alta correlacion, sugiriendo una fuerte tendencia hacia la
formacion de grupos compactos y jerarquicos, priorizando la minimizacion de la varianza intra-
cluster.

Por el contrario, los métodos Single y Complete exhiben una baja similitud, lo que
sugiere que podrian ser mas adecuados para identificar estructuras mas dispersas o enfoques
analiticos distintos. Los métodos Average y Median se sitian en una posicion intermedia,
mostrando una correlacion moderada con respecto a los demas, lo que los convierte en opciones

mas versatiles.



La visual de los Dendrogramas (Anexos E-H) confirma la diversidad de resultados, lo
que indica la presencia de subestructuras mas complejas en los datos y la necesidad de explorar
diferentes enfoques de agrupamiento.

Tabla 6.

Analisis de la Matriz de Correlacion Cofenética

a A g R 5 =

z =z 7 S 2 8 2 F
Ward.D 1.00 0.89 0.35 088 0.53 044 0.84 0.80
Ward.D2 0.89 1.00 0.72 1.00 0.85 0.79 099 0.98
Single 0.35 0.72 1.00 0.74 098 099 0.79 0.83
Complete 0.88 1.00 0.74 1.00 0.86 0.81 1.00 0.99
Average 0.53 0.85 098 086 1.00 099 090 0.92
Centroid 044 0.79 099 081 099 1.00 0.85 0.88
Mcquitty 0.84 099 0.79 1.00 090 0.85 1.00 1.00
Median 0.80 098 0.83 0.99 092 0.88 1.00 1.00

Nota: La matriz muestra la similitud entre métodos de clustering jerarquico. Valores cercanos a 1 indican

Dendrograma muy similares, mientras que valores cercanos a 0 indican Dendrograma distintos.

Los resultados del analisis de Clustering no jerarquico, tanto para K-means como para
PAM con k=3, son prometedores. Estos algoritmos explican aproximadamente el 98.3% de la
varianza total, lo que indica que los tres clusteres identificados capturan la mayor parte de la
estructura subyacente en los datos. La visualizacion en la Figura 11 corrobora esta
interpretacion, mostrando una clara separacion entre los grupos. No obstante, un analisis mas
detallado utilizando el coeficiente de silueta muestra cierta ambigiiedad en la asignacion de
algunos puntos. Aunque el valor promedio de 0.58 indica una buena clasificacion en general,

cerca del 15.0% de los casos presentan valores cercanos a cero, especialmente en la frontera



entre los clusteres 2 y 3, lo que sugiere que estos puntos podrian pertenecer a mas de un grupo.
Esta superposicion podria estar relacionada con la naturaleza intrinseca de los datos y la
eleccion del namero de clusteres.

Figura 11.

Analisis de Clustering K-means con k=3
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Figura 12.

Analisis del algoritmo PAM para Cluster con k=3
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Tras evaluar diferentes métodos, se optd por el método de Ward debido a su capacidad
para minimizar la varianza intra-claster, lo que garantiza grupos mas homogéneos y
significativos. Esta eleccion se justifica por la naturaleza de los datos, que presentan variables
numéricas continuas, y por el objetivo del estudio, que busca identificar segmentos de sectores
publicos con caracteristicas similares. Ademads, la comparacion con otros métodos de enlace,

como Complete y McQuitty, confirmo la robustez y fiabilidad de los resultados obtenidos con

el método de Ward.



2.3.2.5 Evaluar la cantidad optima de grupos. Se utiliz6 una variedad de métodos

para determinar el nimero 6ptimo de grupos, entre ellos el método del codo, el indice de silueta,
el criterio GAP, el indice NbClust y el analisis visual.

Figura 13.

Meétodo del codo
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De la figura 13, el valor 6ptimo de k se selecciona en el punto donde la disminucion de WCSS

se vuelve menos pronunciada a partir de k=3. Otra alternativa corresponde al método
Silhouette, este método sugiere una solucion de K=2.

Figura 14.

Criterio de la silueta
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Mientras que, la Tabla 7 ofrecen un panorama complejo, al evaluar diversos métodos
de clustering y métricas de evaluacion se obtuvo resultados variados. Este, sugiere que el
método jerarquico con K=2 presenta puntajes competitivos en algunas métricas.

Tabla 7.

Evaluacion del método de Clustering

Clustering Methods:

hierarchical kmeans diana fanny pam clara agnes

Cluster sizes:
2345

Validation Measures:

hierarchical Connectivity 3.8579 6.7869 8.6087 14.1103

Dunn 0.7869% 0.429%7 0.3150 0.3705
Silhouette 0.7701 0.528% 0.55%2 0.5471
kmeans Connectivity 3.8579 5.6798 g8.6087 14.1103
Dunn 0.786% 0.2174 0.3150 0.3705
Silhouette 0.7701 0.5803 0.55%2 0.5471
diana Connectivity 3.8579 5.6798 §8.6087 14.1103
Dunn 0.786% 0.2174 0.3150 0.3705
Silhouette 0.7701 0.5803 0.55%2 0.5471
fanny Connectivity 1.8218 5.6798 14.2960 22.7837
Dunn 0.0953 0.2174 0.0575 0.1279
Silhouette 0.4505 0.5803 0.4673 0.4188
pam Connectivity 3.8579 5.6798 13.2357 17.6028
Dunn 0.786% 0.2174 0.0809 0.1418
Silhouette 0.7701 0.5803 0.5091 0.4991
clara Connectivity 3.8579 5.6798 12.9456 17.6028
Dunn 0.786% 0.2174 0.1418 0.1418
Silhouette 0.7701 0.5803 0.4606 0.4991
agnes Connectivity 3.8579 6.7869 8.6087 14.1103
Dunn 0.7869% 0.429%7 0.3150 0.3705
Silhouette 0.7701 0.528% 0.55%2 0.5471

Optimal Scores:

Score Method Clusters
Connectivity 1.8218 fanny 2
Dunn 0.7869 hierarchical 2

Silhouette 0.7701 hierarchical 2




Mientras que, con el NbClust, se evalu6 una amplia gama de indices, tales como el
indice de silueta y el indice de Calinski-Harabasz, este indico la presencia de tres clusteres.
Figura 15.

Indice NbClust del cliister jerdrquico Ward

* Among all indices:

* 1 proposed 2 as the best number of clusters
* 14 proposed 3 as the best number of clusters
* 2 proposed 4 as the best number of clusters
* 1 proposed 5 as the best number of clusters
* 1 proposed 7 as the best number of clusters
* 1 proposed 8 as the best number of clusters
* 4 proposed 9 as the best number of clusters
* 3 proposed 10 as the best number of clusters

*kkk*x

***** Conclusion

* According to the majority rule, the best number of clusters is 3
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Considerando conjuntamente los resultados del indice de validacion NbClust, el
analisis visual de los dendrogramas y los objetivos de nuestra investigacion se optod por el
método de Ward. Esta decision se fundamenta en la capacidad de este método para minimizar
la varianza intra-cluster, lo cual se alinea perfectamente con la naturaleza de nuestros datos y

con nuestra intencion de formar grupos altamente homogéneos.



2.3.2.6  Obtencion de los clusteres. Al aplicar el método de Ward, se identificaron
tres segmentos de sectores con perfiles de contratacion diferenciados. Segun la Figura 16, el
clister mas grande (rojo) agrupa principalmente a ministerios (16 sectores, 50.0% del total). El
cluster verde (14 sectores, 43.7% del total) incluye a entidades como el Congreso y el Tribunal
Constitucional]. Por ultimo, el claster azul, conformado por solo dos sectores (GL y GR).,
representando el 6.3% restante (2 sectores). Basandonos en la Figura 17, se observa que los
datos presentan una cierta heterogeneidad, ya que los tres clisteres se encuentran bastante
separados entre si.
Figura 16.

Dendrograma obtenido mediante el método jerdarquico aglomerativo de Ward, con k=3

Cluster Dendrogram

15-

10-

Height
=]
3

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

!
H
)

r= L e

|
o T =, |
vl = = = =
S T TR T S T T4
IL‘I%E;‘-EEEEUH— ESEEI 5 SEecezLiZ985383
= = = o s= S =
I I\2 = EEEE EESEII %D:CCOZJL_-% 8
1 I‘ = 11 Q - va)
R [ S e e b e e e e o



Figura 17.

Analisis de Clustering Jerarquico de Sectores Publicos con Visualizacion PCA

Hierarchical clustering + Proyecciéon PCA
Distancia euclidea, Lincage Ward, K=3
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Validacion de los clusteres. Se utilizo el paquete clValid para comparar simultaneamente multiples

algoritmos. De la Tabla 8, se obtuvo que el método jerarquico con 2 clusteres exhibe la menor

conectividad entre ellos, respaldado principalmente por los indices de silueta y Dunn, sin embargo, los

indices APN, AD, ADM y FOM no brindan una evidencia concluyente. Por el contrario, sugiere que

la segmentacion obtenida no depende de un algoritmo especifico, sino que refleja una particion

genuina de los datos. La notable cohesion interna de los clusteres y la adecuada separacion



entre ellos, respaldadas por los valores obtenidos de los indices Silhouette, Davies-Bouldin y
Calinski-Harabasz, refuerzan esta interpretacion, tabla 9.
Tabla 8.

Validacion interna de los Clusteres

Clustering Methods:
hierarchical kmeans pam

Cluster sizes:
23456

validation Measures:

2 3 4 5 6

hierarchical APN 0.0101 0.0000 0.0000 0.0192 0.0503
AD 1.7099 1.4926 0.8266 0.6838 0.6154

ADM 0.0694 0.0000 0.0000 0.1237 0.1357

FOM 0.6050 0.4911 0.2848 0.2833 0.2651

Connectivity 3.8579 6.7869 8.6087 14.1103 16.9393

Dunn 0.7869 0.4297 0.3150 0.3705 0.4035

Silhouette 0.7701 0.5289 0.5592 0.5471 0.5049

kmeans APN 0.0302 0.0000 0.0700 0.0843 0.1007
AD 1.7696 0.9656 0.8902 0.7163 0.6323

ADM 0.2083 0.0000 0.1632 0.2101 0.1881

FOM 0.6291 0.3519 0.3048 0.2970 0.2627

Connectivity 3.8579 5.6798 8.6087 14.1103 16.9393

Dunn 0.7869 0.2174 0.3150 0.3705 0.4035

Silhouette 0.7701 0.5803 0.5592 0.5471 0.5049

pam APN 0.0778 0.0098 0.0559 0.0497 0.0595
AD 1.7969 0.9750 0.7966 0.6998 0.5373

ADM 0.3044 0.0247 0.0945 0.1258 0.0805

FOM 0.6811 0.3533 0.3233 0.3123 0.2257

Connectivity 3.8579 5.6798 13.2357 17.6028 20.5317

Dunn 0.7869 0.2174 0.0809 0.1418 0.2631

SiThouette 0.7701 0.5803 0.5091 0.4991 0.5207

optimal Scores:

Score Method Clusters
APN 0.0000 hierarchical 3
AD 0.5373 pam 6
ADM 0.0000 hierarchical 3
EOM 0.2257 pam 6
Connectivity 3.8579 hierarchical 2
Dunn 0.7869 hierarchical 2
Silhouette 0.7701 hierarchical 2




Tabla 9.

Andlisis de la calidad de los cliisteres utilizando multiples Indices

i . Indice Indice Davies- Indice Calinski-
Cluster  Algoritmos

Silhouette Bouldin Harabasz
Hierarchical 0.77 0.24 0.79
k=2 kmeans 0.77 0.24 0.79
PAM 0.77 0.24 0.79
Hierarchical 0.52 0.54 0.22
k= kmeans 0.58 0.54 0.22
PAM 0.58 0.54 0.22
Hierarchical 0.56 0.51 0.20
k= kmeans 0.56 0.51 0.20
PAM 0.58 0.56 0.08

Nota: Se presenta los resultados de aplicar tres algoritmos de clustering (jerarquico, k-means y
PAM), variando el numero de clusteres (k=2, 3 y 4).

2.3.2.7 Caracterizacion de los clisteres. Se identifico caracteristicas particulares y
tendencias que distinguen a cada cluster, el resultado obtenido es el siguiente:

o El Cluster 1, denominado 'Nucleo de Gobierno', agrupa a los ministerios y organismos con
mayor poder de decisidon en la gestion publica. A pesar de su rol central en la definicion y
ejecucion de politicas, el analisis del Cluster 1, revela un perfil de actividad que podria
considerarse intermedio en comparacion con otros clusteres. Estos sectores presentan una
diversidad promedio de 28 catalogos, 151 bienes contratados y 2,534 fichas de productos,
lo que indica una actividad moderada. Ademads, negocian con un promedio de 600
proveedores y realizan 2,849 transacciones anuales, generando un volumen de contratacion
promedio de S/. 62 millones.

o El Cluster 2, denominado 'Control, justicia, administracién publica, y desarrollo social’,

agrupa a los ministerios y organismos encargados de funciones altamente especializadas, lo



que refleja una menor diversificacion en sus catalogos y productos contratados. Con un
promedio de 16 catalogos, 86 bienes y 363 productos contratados, este cluster muestra una
actividad mas focalizada. Asimismo, el nimero reducido de proveedores (130) y
transacciones (245 anuales) con un volumen promedio de S/. 10 millones, sugiere
operaciones mas especificas y con un alcance mas limitado, lo cual es coherente con su rol
institucional.

El Cluster 3, identificado como "Gobiernos Subnacionales," agrupa diversas entidades
publicas tanto regionales como locales, caracterizadas por una notable diversidad de
necesidades y un volumen de contratacion significativamente mayor en comparacion con
los demds clusteres. Esta diversidad se manifiesta en un promedio de 37 catilogos
utilizados, 238 bienes y 17,251 productos contratados, lo que refleja una amplia gama de
productos adquiridos. Asimismo, el alto numero de proveedores (1,715) y transacciones
(36,444 anuales), junto con un volumen promedio de S/. 431 millones, destaca su rol clave

en la provision de servicios publicos a nivel local.



Tabla 10.

Clasificacion de Entidades Publicas

Cluster Sector Publico

Agricultura
Cultura
Defensa
Economia y Finanzas
Educacion
Energia y Minas
1: Nucleo de Gobierno Interior
Justicia
Poder Judicial
Presidencia Consejo De Ministros
Salud
Trabajo y Promocion del Empleo
Transportes y Comunicaciones

Vivienda Construccion y Saneamiento

Ambiental
Comercio Exterior y Turismo
Congreso de la Republica
Contraloria General
Defensoria del Pueblo
Desarrollo E Inclusion Social
Fuero Militar Policial
2: Control, justicia, administracion  Junta Nacional de Justicia
publica, y desarrollo social Jurado Nacional de Elecciones
Ministerio de la Mujer y Poblaciones Vulnerables
Ministerio Publico
Oficina Nacional de Procesos Electorales
Produccion
Registro Nacional de Identificacion y Estado Civil
Relaciones Exteriores

Tribunal Constitucional

Gobierno Local

Gobiernos Regionales

3: Gobiernos Subnacionales




Figura 18.

Analisis de Clustering Jerdrquico
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El mapa de calor (Figura 19) confirma visualmente esta segmentacion de cada sector. Los

colores mas calidos (rojos) indican valores altos en las variables analizadas, mientras que los

colores mas frios (azules) representan valores bajos.

e C(Cluster 1: Nucleo de Gobierno

Frecuencia de Contratacion: Alta frecuencia de contratacion, lo que indica un mayor

ritmo de adquisicion de bienes

Volumen de Contrataciéon: Alto volumen de contratacion, reflejando grandes

presupuestos y necesidades extensas.

Diversidad de Catalogos: Amplia variedad de catdlogos utilizados, abarcando multiples

categorias de bienes y productos

Proveedores: Gran numero de proveedores, incluyendo tanto Lima como otras regiones

e Cluster 2: Control, justicia, administracion publica, y desarrollo social

0

Frecuencia de Contratacion: Moderada frecuencia de compras, enfocada en necesidades

especificas y especializadas.

Volumen de Contratacion: Volumen moderado, con compras significativas, pero menos

frecuentes

Diversidad de Catalogos: Uso de catdlogos especializados, centrados en bienes

especificos para sus funciones.

Proveedores: Menor nimero de proveedores

e C(Cluster 3: Gobiernos Subnacionales

(o)

(o)

Frecuencia de Contratacion: Variable, dependiendo de las necesidades locales.

Volumen de Contratacion: Volumen bajo a moderado, reflejando presupuestos mas

limitados.



o Diversidad de Catalogos: Uso de catdlogos variados, pero menos extensos que el Nucleo
de Gobierno.
o Proveedores: Menor niumero de proveedores, con una tendencia a utilizar proveedores
locales.
Figura 19.

Andlisis de clusteres mediante mapas de calor en contrataciones publicas electronicas
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Para optimizar la gestion de compras, se propone adaptar las politicas y herramientas
de PERU COMPRAS a las caracteristicas especificas de cada cluster. Por ejemplo, para los
sectores con alto volumen de compras (como el “Ntcleo de Gobierno”), podrian implementarse
mecanismos de compra centralizada, mientras que para los sectores con bajo volumen (como
algunos de los “Gobiernos Subnacionales™), se podrian simplificar los procesos de

contratacion.



III. APORTES MAS DESTACABLES A LA EMPRESA

En mi rol como miembro del equipo de la Central de Compras Publicas, mis principales

contribuciones fueron;

e Participé en el analisis de datos del proyecto estratégico de Perd Compras, enfocado en
mapear necesidades de abastecimiento y definir estrategias diferenciadas para mejorar
adquisiciones publicas, optimizando procesos, reduciendo riesgos y generando ahorros.

e Mediante el analisis de datos historicos de contrataciones estatales, identifiqué patrones y
tendencias en el comportamiento de compra. Con base en estos hallazgos, propuse criterios
objetivos para optimizar los procesos de contratacion electronica, tales como montos
minimos de contratacion, tiempos maximos de inactividad de productos y limites de
precios unitarios. Estas recomendaciones, respaldadas por técnicas estadisticas,
permitieron una toma de decisiones mas estratégica y eficiente, alineada con los objetivos
de la empresa y mejorando la satisfaccion del cliente

e Colaboré en el desarrollo de un moddulo de encuestas automatizadas para medir la
satisfaccion de usuarios de catalogos electronicos.

e Realicé un aporte integral en el proceso estadistico, abarcando desde la recopilacion y
limpieza de datos hasta el andlisis, interpretacion y presentacion de resultados en diversos
estudios

e Colaboré en los proyectos destacados de Buenas Practicas en Gestion Publica, como el
Cotizador Electronico y PERU OBSERVA, los cuales fueron premiados por Ciudadanos
al Dia (CAD). Ademas, participé en el proyecto El Camino Estratégico para Compras

Publicas Eficientes: Pera Compras, reconocido por la Universidad del Pacifico.



IV.  CONCLUSIONES

Este estudio se basa en datos de un periodo determinado, por lo que los resultados
obtenidos pueden estar sujetos a variaciones debido a cambios en el contexto econdémico y

politico. A continuacion, se presentan los hallazgos mas significativos:

e Para desarrollar una metodologia robusta para segmentar los sectores de contratacion
publica, se siguen estos pasos clave: definir los objetivos del andlisis, recopilar y preparar
los datos, realizar un analisis exploratorio para comprender las variables, aplicar técnicas de
segmentacion como el Clustering, y finalmente, validar e interpretar los resultados para
perfilar los clusteres.

e Al evaluar diferentes métodos Clustering, se optd por el método de Ward debido a su
capacidad para minimizar la varianza intra-claster, lo que garantiza grupos mas homogéneos
y significativos. Esta eleccion se justifica por la naturaleza de los datos, que presentan
variables numéricas continuas, y por el objetivo del estudio, que busca identificar segmentos
de sectores publicos con caracteristicas similares para optimizar los procesos de
contratacion. Ademads, la comparaciéon con otros métodos de enlace, como Complete y
McQuitty, confirmo6 la robustez y fiabilidad de los resultados obtenidos con el método de
Ward.

e Tras aplicar varios métodos de anélisis, como el método del codo, el indice de silueta, el
criterio GAP y el indice NbClust, se concluyd que la solucion Optima consiste en tres
clusteres. Este enfoque permitio identificar perfiles claramente diferenciados entre los
grupos, basados en las variables evaluadas.

e Respecto a la caracterizacion de los clusteres obtenidos, se obtuvo:

o Cluster 1, denominado " Nucleo de Gobierno” revela un perfil de actividad que podria

considerarse intermedio en comparacion con otros clusteres. Estos sectores presentan



una diversidad promedio de 28 catalogos, 151 bienes contratados y 2,534 fichas de
productos, lo que indica una actividad moderada. Ademas, negocian con un promedio
de 600 proveedores y realizan 2,849 transacciones anuales, generando un volumen de
contratacion promedio de S/. 62 millones.

El Cluster 2, denominado "Control, justicia, administracion publica, y desarrollo
social’, refleja una menor diversificacion en sus catdlogos y productos contratados. Con
un promedio de 16 catalogos, 86 bienes contratados y 363 productos, este claster
muestra una actividad mas focalizada. Asimismo, el nimero reducido de proveedores
(130) y transacciones (245 anuales) con un volumen promedio de S/. 10 millones,
sugiere operaciones mas especificas y con un alcance mas limitado, lo cual es coherente
con su rol institucional.

El Cluster 3, denominado "Gobiernos Subnacionales", agrupa una amplia variedad de
entidades publicas regionales y locales, caracterizadas por una alta diversidad de
necesidades y un volumen de contratacion significativamente superior al resto de los
clusteres. Esta diversidad se refleja en un promedio de 37 catalogos, 238 bienes
contratados y 17,251 fichas de productos, lo que indica una amplia gama de producto
adquiridos. Asimismo, el alto nimero de proveedores (1,715) y transacciones (36,444
anuales), junto con un volumen promedio de S/. 431 millones, destaca su rol clave en

la provision de servicios publicos a nivel local.



V. RECOMENDACIONES

Para asegurar una gestion eficaz y adaptada a los cambios en las dinamicas de compra,

se recomienda:

e Actualizar la segmentacion de los clusteres debido a que los sectores no son estaticos y
pueden evolucionar con el tiempo por cambios en las dindmicas de compra, la
incorporacion de nuevos productos, variaciones en el mercado o en las necesidades
institucionales.

e Implementar estrategias personalizadas para cada uno de los tres -clusteres
identificados. Esta segmentacion permitird adaptar las acciones a las caracteristicas
especificas de cada grupo, considerando la dinamica de los mercados y el entorno legal.

e Monitorizar los patrones de compras de los sectores para adaptar las estrategias de
manera proactiva, asegurando que las politicas estén alineadas con las condiciones
actuales y futuras, contribuyendo a una gestion mas eficiente.

e Ampliar el alcance del estudio para incluir todas las entidades publicas que realizan
adquisiciones de bienes mediante catdlogos electronicos durante un periodo de tiempo
mas extenso, con el fin de obtener una vision mds detallada de los patrones de
contratacion. Ademas, seria util incorporar informacién mas precisa sobre los bienes

adquiridos para identificar caracteristicas especificas por sector o entidad.
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VII. ANEXOS

Anexo A: Informacion solicitada sobre Boletines Estadisticos de Acuerdos Marco

<o neR( Eentral deP'bI' Direccion ¢
| U | Ministerio ompras Publicas - -ado
ﬁ de Econor Finanzas |PE lfCOMPRAS

PL 30805637818

San Isidro, 07 de Junio del 2024 S e b

MEMORANDO N° 000129-2024-PERU COMPRAS-DAMER

Para . PATRICIA HERMINIA ESPEJO URIOSTE
FUNCIONARIO RESPONSABLE DE ENTREGAR INFORMACION
PUBLICA
ACCESO A LA INFORMACION PUBLICA

De z MANUEL FELIPE SEMORILE CHAU
DIRECTOR DE LA DIRECCION DE ANALISIS DE MERCADO
DIRECCION DE ANALISIS DE MERCADO

Asunto g Acceso a la Informacion Publica.

Referencia : a) Memorando N° 000109-2024-PERU COMPRAS-FRE!(3Jun2024)
b) Correo: Transparencia - PERU COMPRAS(31May02024)

Es grato dirigirme a usted para saludarla y en atencién al documento y correo de referencia b), en
el que se tramita el pedido de informacion de la Srta. Gianina Rossmery Timoteo Jacinto, a través
del cual solicita los archivos que sirvieron como base por la Direcciéon de Andlisis de Mercado para
la elaboracion del Boletin Estadistico de Acuerdos Marco para los meses de (enero a diciembre)
para los afios 2022 y 2023; asimismo, del Boletin N°4 del afio 2024.

Al respecto, se adjunta la informacion solicitada en el siguiente enlace: Gianina Timoteo-Abril2024

Boletin Estadistico de Acuerdos Marco N°12-2022, N°12-2023 y N°04-2024 (enero-abril)

- Reporte de datos Boletin CEAM (enero-diciembre 2022).xlsx.
- Reporte de datos Boletin CEAM (ene-dic) 2023.xisx.
- Reporte de datos Boletin CEAM (abril) 2024.

Atentamente,

Documento firmado digitalmente
MANUEL FELIPE SEMORILE CHAU
DIRECTOR DE LA DIRECCION DE ANAL!SIS DE MERCADO
Central de Compras Puablicas PERU COMPRAS
MSCl/ivd



Anexo B: Distribucion de las variables mediante histogramas y graficos Q-Q
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Anexo C: Matriz de Similitud entre Sectores Publicos de Pera

I o Ll
3 5 8 3 = B £ o 5 g o 8 uw W 8 2 S o o

§§E§§gE%§§§§§8%%§9§E§%5§§§§§§§o%
PCM 0.00 0.74 1.35 1.28 058 050 246 0.38 281 041 042 057 0.60 1.73 3.32 321 126 344 1.18 257 221 357 234 242 194 036 042 161 124 186 721 7.34
Mincul 0.74 0.00 1.88 080 0.74 121 200 0.54 349 1.10 0.63 1.15 0.17 1.28 290 280 0.97 301 1.73 216 172 3.15 1.87 1.9 139 064 063 1.13 0.76 145 7.82 7.96
PJ 135 1.88 0.00 194 137 1.08 275 1.60 247 117 138 1.36 1.79 217 341 331 168 351 1.84 283 262 3.61 268 270 243 164 166 217 1.95 229 651 6.58
Minam 128 080 1.94 000 095 1.66 121 123 3.97 154 109 1.71 090 053 211 2.00 035 222 234 137 09 235 108 1.17 070 133 1.33 0.35 010 069 815 8.28
MINJUSDH | 0.58 0.74 1.37 095 0.00 0.81 205 0.75 3.09 0.70 042 0.85 063 143 289 277 094 3.00 1.52 216 1.85 312 1.94 203 160 084 069 125 0.92 145 741 7.56
Mininter 050 121 1.08 1.66 0.81 000 277 0.80 234 025 0.71 040 1.07 209 359 348 157 3.71 093 2.88 256 383 266 274 230 078 0.76 198 1.63 218 6.76 6.90
RREE 246 200 275 121 2.05 277 0.00 244 499 265 227 287 211 0.82 092 080 1.24 105 348 028 032 1.18 0.15 018 079 254 253 088 1.26 0.66 894 9.05
ME 0.38 054 160 1.23 0.75 080 244 0.00 3.01 0.76 043 0.72 043 1.68 3.32 322 127 343 133 259 217 356 231 239 1.83 021 030 157 120 1.88 7.40 7.52
Minedu 281 349 247 397 309 234 499 301 000 249 298 240 3.35 435 572 562 384 582 196 508 4.82 593 4.90 4.9 4.55 296 293 427 394 443 467 484
Minsa 041 110 117 154 0.70 025 265 0.76 249 0.00 0.69 052 096 1.98 349 337 147 361 097 275 243 373 254 263 221 072 0.72 1.85 1.50 2.04 6.88 7.02
MTPE 042 063 1.38 1.09 042 071 227 043 298 069 0.00 064 051 157 311 3.01 1.10 322 140 241 204 335 214 222 169 058 040 1.43 1.08 1.70 7.34 7.47
Midagri 057 1.15 136 1.71 0.85 040 287 0.72 240 052 0.64 0.00 1.00 218 3.70 359 1.69 3.80 086 299 264 393 275 282 232 074 0.56 204 1.68 228 6.86 7.01
Minem 060 0.17 179 090 0.63 1.07 211 043 335 096 051 1.00 0.00 1.39 3.00 2.89 1.03 312 1.59 225 184 325 1.97 207 152 052 049 123 085 153 7.72 7.85
CGR 173 128 217 053 1.43 209 082 1.68 435 198 157 218 139 000 1.70 159 054 1.81 281 101 055 1.94 070 0.74 045 178 1.82 0.35 059 054 842 852
DP 332 290 341 211 289 359 092 332 572 349 311 370 3.00 1.70 0.00 0.18 2.09 0.18 432 0.85 122 027 1.05 096 1.61 343 340 179 216 154 947 9.57
NJ 321 280 331 200 277 348 080 322 562 3.37 3.01 359 289 159 0.18 0.00 198 036 421 070 1.11 043 0.94 0.87 154 332 330 1.67 205 140 9.39 9.50
MPFN 126 097 168 035 0.94 157 1.24 127 384 147 110 169 103 054 209 1.98 0.00 221 234 138 1.02 233 113 119 0.84 137 1.39 052 040 0.73 7.99 8.09
TC 344 301 351 222 300 3.71 1.05 343 582 361 322 380 312 1.81 018 036 221 000 444 1.01 135 0.14 1.18 108 1.69 3.55 351 191 228 1.68 954 9.64
Mindef 118 1.73 1.84 234 152 0.93 348 133 1.9 097 140 086 159 281 432 421 234 444 0.00 359 325 456 336 345 297 126 120 266 229 287 6.35 6.55
FMP 257 216 283 137 216 288 028 259 508 275 241 299 225 1.01 085 0.70 1.38 1.01 359 0.00 0.53 1.12 040 045 1.05 268 267 1.04 141 0.73 9.01 912
Congreso 221 172 262 09 1.85 25 032 217 482 243 2.04 264 184 055 122 111 1.02 135 325 053 0.00 1.48 020 0.31 057 227 228 062 099 049 882 893
NE 3.57 315 361 235 312 383 1.18 3.56 593 3.73 3.35 393 325 1.94 027 043 233 014 45 112 148 000 1.31 121 1.83 3.68 3.64 204 241 180 962 9.72
ONPE 234 187 268 1.08 1.94 266 015 231 490 254 214 275 197 0.70 105 094 113 118 336 040 020 1.31 0.00 0.18 066 241 240 075 1.13 057 8.87 8.98
Reniec 242 19 270 1.17 203 274 0.18 239 496 263 222 282 207 074 09 087 119 108 345 045 0.31 1.21 0.18 0.00 0.68 249 249 085 123 0.71 890 9.00
Mincetur 194 139 243 0.70 1.60 230 0.79 1.83 455 221 169 232 152 045 161 154 084 1.69 297 1.05 057 183 066 068 0.00 1.9 1.93 050 0.77 0.72 8.62 873
MTC 0.36 0.64 1.64 1.33 084 078 254 021 296 0.72 0.58 0.74 0.52 1.78 343 332 137 355 126 268 227 3.68 241 249 1.9 000 038 1.67 129 196 7.37 7.50
MVCS 042 063 166 133 0.69 0.76 253 0.30 293 0.72 040 056 0.49 1.82 340 330 1.39 351 120 267 228 364 240 249 193 038 0.00 166 1.29 1.95 7.35 7.50
PRODUCE 161 113 217 035 1.25 1.98 0.88 1.57 427 185 143 204 123 035 1.79 167 052 191 266 104 062 2.04 075 085 050 167 1.66 0.00 0.38 0.39 840 853
MIMP 124 076 1.95 010 092 1.63 126 1.20 3.94 150 1.08 1.68 0.85 059 216 2.05 040 228 229 141 099 241 113 123 0.77 129 129 0.38 0.00 0.70 8.14 8.27
Midis 186 145 229 069 145 218 066 1.88 443 204 170 228 153 054 1.54 140 073 1.68 287 073 049 1.80 057 071 0.72 1.9 1.95 0.39 0.70 0.00 851 8.63
GL 721 782 651 815 741 676 894 740 467 6.88 7.34 686 7.72 842 947 939 7.99 954 635 9.01 882 962 887 890 862 737 7.35 840 814 851 000 0.77
GR 734 796 658 828 7.56 690 9.05 7.52 484 7.02 747 701 7.85 852 957 950 809 964 655 912 893 972 898 9.00 873 750 7.50 853 827 863 0.77 0.00
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Anexo H: Clasificacion del Sector Publico

. . . . Diversidad , Frecuencia Volumen de
L Diversidad Diversidad Nudmero de ‘. .
Sector Sector Publico . . de de contratacion Claster
de catalogos de bienes proveedores .. .
productos contratacion (Mill.)

PCM PRESIDENCIA CONSEJO DE MINISTROS 27 151 1,909 516 1,669 56.95 1
Mincul CULTURA 27 130 1,016 332 767 12.92 1
PJ PODERJUDICIAL 23 131 2,691 753 5,292 160.08 1
Minam AVBIENTAL 22 105 766 268 540 18.26 2
MINJUSDH  JUSTICIA 24 133 2,079 564 1,830 30.15 1
Mininter INTEROR 27 156 3,002 661 2,797 80.09 1
RREE RE_ACIONES EXTERIORES 15 68 259 82 141 3.24 2
ME ECONOMIA Y FINANZAS 29 141 1,455 449 1,268 46.45 1
Minedu EDUCACION 33 207 7,257 1,215 9,662 176.47 1
Mnsa SALUD 26 161 2,778 601 3,154 67.37 1
MTPE TRABAJO Y PROMOCION DEL BVIPLEO 27 130 1,651 563 2,010 a1.77 1
Mdagri AGRICULTURA 29 151 2,751 712 2,637 52.36 1
Minem ENERGIAYMINAS 27 136 1,074 390 897 15.45 1
CGR CONTRALORIA GENERAL 20 89 451 131 214 36.37 2
DP DEFENSORIA DEL PUEBLO 10 32 78 38 55 0.64 2
NJ JUNTANACIONAL DEJJUSTICIA 10 42 85 44 53 0.99 2
MPFN MINISTERIO PUBLICO 21 105 913 305 774 51.23 2
TC TRBUNAL CONSTITUCIONAL 10 22 50 39 55 0.53 2
Mindef DEFENSA 31 184 4,756 680 5,271 46.51 1
FvP FUERO MILITARPOLICIAL 13 74 143 86 103 1.28 2
Congreso  CONGRESODELAREPUBLICA 17 78 179 62 82 4.86 2
NE JURADO NACIONAL DEH ECCIONES 9 19 59 30 47 0.35 2
ONPE OFICINANACIONAL DE PROCESOSH ECTORALES 16 7 359 91 143 0.51 2
Reniec REGISTRO NACIONAL DE IDENTIFICACION YESTADO CIVIL 16 63 253 80 136 1.7 2
Mncetur  COMERCIO EXTERIORY TURSVO 21 7 257 150 237 5.98 2
MTC TRANSPORTES Y COMUNICACIONES 29 152 1,400 430 1,100 50.5 1
MVCS VIVIENDA CONSTRUCCION Y SANEAMIENTO 29 144 1,660 540 1,532 2542 1
PRODUCE PRODUCCION 20 97 475 209 363 7.72 2
MIMP MINISTER O DELAMUER Y POBLACIONES VULNERABLES 22 110 867 260 593 13.71 2
Mdis DESARROLLO EINCLUSION SOCIAL 17 98 609 204 388 4.67 2
GL GOBIERNO LOCAL 37 239 18,277 1,720 35,407 401.57 3
GR GOBIERNOSREGIONALES 37 237 16,224 1,711 37,480 459.88 3




