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Resumen: La contratacion ptblica es particularmente vulnerable a la corrupcion,
lo que plantea desafios significativos para la gestion publica. A nivel mundial,
los gobiernos han implementado iniciativas de datos abiertos con el objetivo de
promover la transparencia y fortalecer la integridad en la gestiéon de los recursos
publicos. Sin embargo, el éxito de estas iniciativas depende en gran medida de la
capacidad para analizar los datos disponibles y detectar patrones que puedan sefalar
riesgos de corrupcion. Este estudio presenta el desarrollo y la evaluacién de modelos
de aprendizaje automatico orientados a analizar y predecir el riesgo de corrupcion
en procesos de contratacién publica. Para ello, se utilizaron datos abiertos de
contrataciéon en hospitales piblicos colombianos entre 2014 y 2019. Como variable
de riesgo, se empled el porcentaje de contratacion directa, ampliamente reconocido
como un indicador de posibles irregularidades. Se implementaron y compararon
tres algoritmos de aprendizaje automético: Arboles de Decisién, Random Forest
y Gradient Boosting. Los resultados evidenciaron un desempefio aceptable, con
niveles de exactitud entre el 46% y el 50% y un area bajo la curva ROC que oscila
entre el 0.56 y el 0.72.

Palabras-clave: Corrupcién en Contrataciéon Puablica; Modelos de Aprendizaje
Automatico; Riesgo de Corrupcion; Hospitales Publicos; Datos Abiertos.

Machine Learning Models for Classifying Corruption Risk in Public
Procurement: The Case of Public Hospitals in Colombia

Abstract: Public procurement is particularly vulnerable to corruption, posing
significant challenges to public administration. Globally, governments have
implemented open data initiatives to promote transparency and strengthen
resource management’s integrity. However, the success of these initiatives largely
depends on the ability to analyze available data and identify patterns that may
indicate corruption risks. This study presents the development and evaluation of
machine learning models designed to analyze and predict the risk of corruption
in public procurement processes. For this purpose, open procurement data from
Colombian public hospitals between 2014 and 2019 were used. The percentage of
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direct contracting, widely recognized as an indicator of potential irregularities, was
employed as the risk variable. Three machine learning algorithms were implemented
and compared: Decision Trees, Random Forest, and Gradient Boosting. The results
demonstrated acceptable performance, with accuracy levels ranging from 46% to
59% and an area under the ROC curve between 0.56 and 0.72.

Keywords: Corruption in Public Procurement; Machine Learning Models;
Corruption Risk; Public Hospitals; Open Data.

1. Introduccion

Un problema persistente en la contratacién publica es la corrupcion, cuyo impacto
econdémico es significativo, afectando tanto la eficiencia como la transparencia en la
gestion de recursos (Neupane et al., 2014; Soreide, 2002). Segtn datos de la OCDE, las
compras publicas representan aproximadamente el 12% del PIB en los paises miembros,
y cerca del 57% de los sobornos en el sector publico son destinados para la obtencion de
contratos (OCDE, 2015; OECD, 2019). Dada la relevancia econémica de la contrataciéon
publica y con el objetivo de combatir la corrupcién, gobiernos, organizaciones,
académicos y la sociedad civil han implementado diversas estrategias para mejorar la
transparencia, integridad y rendicién de cuentas en la gestion publica.

En este contexto, las iniciativas de datos abiertos han ganado relevancia en los tltimos
anos. Estas iniciativas buscan proporcionar informacién estructurada sobre la gestion
publica mediante plataformas accesibles y faciles de usar (Adam et al., 2020; Camargo &
Pinzon, 2022). Aunque los datos abiertos son esenciales para fomentar la transparencia,
no son suficientes por si solos; su verdadero impacto depende de su aprovechamiento en
procesos analiticos que permitan extraer informacion clave para la toma de decisiones,
la formulacion de politicas publicas y el monitoreo de los procesos de contrataciéon
(Ansari et al., 2022; Duguay et al., 2019; Janssen et al., 2012).

La analitica aplicada a la contratacion ptblica puede abordar problemas criticos como
el analisis, la estimacion y la deteccion de riesgos de corrupcion (World Bank, 2022).
Esto no solo permite identificar riesgos y los factores asociados, sino también desarrollar
herramientas basadas en ciencia de datos capaces de procesar grandes volimenes de
informacion para automatizar tareas de control y vigilancia (Colonnelli et al., 2020).
Estas herramientas ofrecen a los organismos de control, entidades publicas y la sociedad
civil la capacidad de realizar una supervision proactiva y efectiva, fortaleciendo asi la
integridad en los procesos de contratacion (Gallego et al., 2020; Rabuzin & Modrusan,
2019).

El aprendizaje automatico se presenta como una herramienta clave en la ciencia
de datos, capaz de identificar patrones en los datos y realizar predicciones sobre
caracteristicas especificas (Domingos et al., 2016; Fazekas & Czibik, 2021; Fazekas &
Déavid-Barrett, 2015). En el anélisis de riesgos de corrupcién en contratacion publica,
las técnicas de aprendizaje automatico ofrecen un enfoque prometedor para detectar de
manera automatica posibles irregularidades. No obstante, el desarrollo de estos modelos
enfrenta desafios importantes. En primer lugar, la corrupcion es un fen6meno complejo,
dificil de medir y de detectar, lo que exige el diseno de mecanismos efectivos para
identificar riesgos de manera confiable (Fazekas et al., 2013, 2016). En segundo lugar, la
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contratacion publica es un proceso multifacético que involucra multiples etapas, actores
y factores del entorno, lo que requiere la incorporaciéon de un enfoque holistico en los
modelos predictivos (Broms et al., 2019).

Este trabajo aborda las limitaciones existentes mediante el desarrollo de modelos
de aprendizaje automético que predicen el riesgo de corrupciéon a partir de una de
las sefiales de alerta mas comunes: la contratacion directa. Los modelos propuestos
incorporan, ademaés, predictores que trascienden las caracteristicas intrinsecas de los
procesos de contratacion, integrando indicadores socioeconémicos y de contratacion
publica asociados a las regiones y localidades donde se llevan a cabo los procesos. Esto
permite analizar factores exdgenos que influyen en los riesgos de corrupcion. Como
resultado, se busca desarrollar un modelo predictivo capaz de caracterizar y clasificar a
las entidades hospitalarias puiblicas en Colombia segiin su nivel de riesgo de corrupcion,
utilizando la contrataciéon directa como indicador principal. Este enfoque propone una
metodologia para evaluar la falta de competencia en procesos de contratacion ptblica
mediante datos abiertos, apoyandose en estadisticas, indicadores de contratacion y
modelos de aprendizaje automatico.

El articulo se organiza de la siguiente manera: la Seccién 2 presenta una revision del
estado del arte sobre modelos de aprendizaje automatico aplicados a la predicciéon
de riesgos de corrupciéon en contratacion publica. La Seccidon 3 describe los datos
utilizados, su procesamiento y la definiciéon de las variables. La Seccién 4 detalla los
modelos y técnicas de aprendizaje automatico implementados, los escenarios de
anélisis y las métricas empleadas. La Seccion 5 expone los resultados y el analisis de los
modelos desarrollados. Finalmente, la Secci6on 6 presenta las conclusiones y posibles
implicaciones de los hallazgos.

2. Revision de Literatura

2.1. Medicion del Riesgo de Corrupciéon en Contrataciéon Publica

Los indices de corrupcién existentes, como el indice de Percepcién de la Corrupciéon
de Transparencia Internacional, ofrecen una evaluacion general util de los niveles de
corrupcion. Sin embargo, carecen del nivel de detalle necesario para abordar de manera
efectivalasintervenciones anticorrupcion en procesos especificos de contratacion publica.
Para llenar esta brecha, investigadores han explorado el uso de modelos de aprendizaje
automatico para predecir el riesgo de corrupcion a un nivel mas granular, considerando
factores como el monopolio del poder, la asimetria de informacion, la transparencia y
la rendicion de cuentas en los procesos de contratacion. Estos modelos pueden ayudar
a responsables politicos y funcionarios de contratacion a identificar contratos de alto
riesgo y a implementar medidas especificas para mejorar la transparencia y la integridad
en la gestion publica (Gallego et al., 2021; Modrusan et al., 2021).

El desafio de medir y detectar la corrupciéon en la contratacién publica es de vital
importancia, dado su impacto en la asignacion eficiente de recursos, el crecimiento
econémico y la confianza puiblica. Como sehalan (Fazekas & Kocsis, 2020), existe
una notable carencia de indicadores confiables y accionables, especialmente para la
corrupcion de alto nivel.
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Diversos autores han propuesto indicadores innovadores para evaluar el riesgo de
corrupcién en la contratacion puablica. Fazekas & Kocsis (2020) desarrollaron dos
enfoques principales: la deteccion de licitaciones tinicas en mercados que deberian ser
competitivos y una puntuacién compuesta de “sefiales de alerta” denominada Indice
de Riesgo de Corrupcion (CRI). Decarolis & Giorgiantonio (2022) validaron nuevos
indicadores basados en el disefio de licitaciones, utilizando técnicas de aprendizaje
automatico para evaluar su capacidad predictiva. Por su parte, Fazekas et al. (2023)
calcularon indicadores individuales de riesgo de corrupcién y disefiaron un Indice de
Riesgo de Corrupciéon (IRC) compuesto para Bulgaria.

Estos indicadores compuestos, como el CRI, combinan diferentes sefiales de alerta para
medir de manera mas precisa los riesgos de corrupcion en la contratacion publica. En
conclusion, el desarrollo de indicadores objetivos y accionables para evaluar el riesgo
de corrupcién ha sido un campo en constante evolucion. Estas herramientas no solo
fortalecen la capacidad de los responsables de politicas publicas y los investigadores
para combatir la corrupcion, sino que también establecen un marco més solido para
la rendicion de cuentas en el gasto publico. La transicion desde enfoques estadisticos
tradicionales hacia técnicas avanzadas de aprendizaje automético, como las propuestas
de Decarolis & Giorgiantonio 2022), sefiala un camino prometedor para futuras
investigaciones en este Ambito.

2.2.Modelos de Aprendizaje Automatico para la Prediccion de Riesgos de
Corrupcion

Investigaciones previas han demostrado que los modelos de aprendizaje automético
son herramientas efectivas para identificar patrones y anomalias en los datos de
contratacion publica que podrian senalar posibles casos de corrupciéon (Modrusan et al.,
2021; Nai et al., 2022). Estos modelos analizan factores como la distribucién de precios
en las ofertas, la frecuencia con la que ciertos proveedores reciben adjudicaciones, y el
cumplimiento de los objetos y plazos contractuales. Ademas, pueden detectar sefiales
de alerta, como la falta de transparencia en los procesos de licitacién, adjudicaciones a
proveedores con vinculos politicos y contrataciones aceleradas o con escaso escrutinio
publico. La implementacion de estos modelos permite identificar contratos de alto riesgo
y tomar medidas preventivas y de deteccion temprana para combatir la corrupcion en la
contratacién publica (Aldana et al., 2022).

Un estudio basado en mas de 2 millones de contratos ptblicos en Colombia exploro
el uso de modelos de aprendizaje automatico para detectar corrupcion, logrando
precisiones superiores al 80% en algunos casos (Gallego et al., 2020). De manera
similar, investigaciones en México demostraron que los modelos de conjunto pueden
clasificar eficazmente contratos corruptos y no corruptos (Aldana et al., 2022). Estas
investigaciones resaltan la importancia de la interpretabilidad de los modelos, un factor
clave para su aplicacion en el sector pablico. Sin embargo, su implementacién practica
enfrenta desafios significativos, como el desbalanceo de clases, donde los contratos
conformes superan ampliamente a los problemaéticos, lo que afecta la precision de los
modelos predictivos. Ademaés, alinear estos modelos con las complejas dindmicas de
la toma de decisiones publicas, que incluyen objetivos en conflicto y la necesidad de
intervencién humana, resulta complicado. Para mantener su efectividad, los modelos
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deben ser adaptativos, capaces de actualizarse y evolucionar frente a nuevas estrategias
de corrupcion (Gallego et al., 2021). Este enfoque flexible es esencial para anticipar y
mitigar las amenazas emergentes en un entorno dinamico y en constante cambio.

Diversos estudios han empleado la metodologia CRISP-DM, ampliamente utilizada
en proyectos de mineria de datos y aprendizaje automatico, que abarca las etapas de
recopilacion, preprocesamiento, modelado, evaluacion e implementacion (Torres-Berru
et al., 2023; Torres-Berru & Lopez Batista, 2021). Entre las actividades clave destacaron
la ingenieria de caracteristicas, el manejo del desbalanceo de clases y el refinamiento
iterativo de modelos. Las investigaciones identificaron variables como el namero de
oferentes en las licitaciones, la diferencia entre la oferta ganadora y la segunda mas alta,
y larelacion comprador-proveedor, como predictores relevantes de corrupcién. Ademas,
los modelos detectaron anomalias en los pardmetros de calificacién de adquisiciones
publicas y revelaron un claster denominado “Oferta Econ6mica Nula”, caracterizado
por un peso insignificante de la oferta econémica, lo que podria sugerir manipulaciones
(Torres-Berru & Lopez Batista, 2021). Estos hallazgos resaltan el potencial de las
técnicas de mineria de datos para promover la transparencia y rendicion de cuentas en
la contratacion publica. Asimismo, subrayan la necesidad de seguir investigando para
optimizar los modelos y adaptarlos a contextos especificos, ampliando su aplicabilidad y
efectividad en distintos escenarios.

Otros estudios han explorado el uso de clasificadores Naive Bayes para evaluar riesgos
en adquisiciones publicas, enfocandose en factores asociados con practicas de colusion
y corrupcion. Este enfoque comienza definiendo el alcance del analisis, identificando
tipos de contratos o agencias gubernamentales especificas, y seleccionando factores de
riesgo como el tipo de licitacion, renegociaciones posteriores y vinculos entre licitadores
y funcionarios publicos (Balaniuk et al., 2013). Los factores se ponderan segin su
importancia para identificar casos de alto riesgo. Este método ha demostrado ser
practico y eficaz, logrando alinearse con evaluaciones de auditores expertos. Ademas,
su capacidad para integrar datos de diversas fuentes con opiniones de expertos permite
realizar evaluaciones mas objetivas y completas, optimizando la asignacién de recursos
para auditorias y promoviendo la transparencia en los procesos de contratacion publica.

En un trabajo desarrollado por Sales & Carvalho (2016) se utiliza Naive Bayes para
entrenar un modelo con indicadores de riesgo como variables de entrada y clasificaciones
de contratos como “Bueno” o “Malo” como objetivo. El modelo mostr6 efectividad al
calcular la probabilidad de que un contrato pertenezca al grupo “Malo”, priorizando asi
los contratos con mayor riesgo para auditorias. Este enfoque destaco por su precision y
capacidad para cuantificar riesgos en adquisiciones publicas.

Garcia Rodriguez et al. (2022) concluyen que los algoritmos de aprendizaje automatico,
especialmente los métodos de conjunto como Extra Trees y Gradient Boosting, ofrecen
resultados prometedores para detectar colusion en licitaciones de compras ptblicas.
Estos modelos mostraron una alta precision en la identificacion de comportamientos
colusorios, superando a otros algoritmos como las Maquinas de Vectores de Soporte
y Random Forest. El estudio destaca la importancia de la ingenieria de variables y el
preprocesamiento de datos como factores clave para optimizar el rendimiento de los
modelos. Ademas, los autores sefialan que las técnicas de aprendizaje automatico
son herramientas valiosas para las autoridades de competencia y las agencias de
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vigilancia de compras publicas, ya que facilitan la deteccion y prevencion de préacticas
anticompetitivas, promueven la competencia justa y garantizan una gestion eficiente de
los recursos publicos.

Por su parte, Domingos et al. (2016) destacan que los clasificadores bayesianos ofrecen
un enfoque prometedor para medir el riesgo asociado a los contratos publicos. Su
modelo, disefiado con base en diversos indicadores de riesgo, demuestra una precisiéon
significativa al predecir la probabilidad de problemas con contratos especificos.

En conjunto, estos estudios subrayan el potencial de las técnicas de aprendizaje
automatico para fortalecer la transparencia y la rendicion de cuentas en las adquisiciones
publicas. Ademaés, estas herramientas permiten detectar patrones asociados a la
corrupcion, contribuyendo a la mejora de los sistemas de compra y al uso responsable
de los dineros publicos.

2.3.Factores Exogenos Asociados a los Riesgos de Corrupcion en
Contratacion Puablica

Las investigaciones han identificado una amplia gama de factores econdmicos y politicos
que contribuyen a la prevalencia de la corrupciéon en la contratacion puablica. Por
ejemplo, un estudio en Uganda destaco que los bajos salarios en el sector puablico, la
falta de rendicion de cuentas y la interferencia politica en los procesos de contratacion
son predictores significativos de corrupcion (Basheka, 2011). De manera similar, otros
estudios han sefialado que marcos institucionales débiles, la ausencia de transparencia
y la influencia de grupos de interés poderosos agravan este problema (Soreide, 2002;
Williams-Elegbe, 2018). La falta de mecanismos efectivos de supervision y rendiciéon
de cuentas, combinada con una ejecucion deficiente, crea un entorno propicio para
practicas corruptas.

Estos hallazgos revelan que la corrupcién en la contrataciéon puablica no solo depende de
como se disenan, planifican, evaltian y ejecutan los contratos, sino también de factores
externos que son determinantes para la eficiencia, integridad y transparencia de los
procesos de contratacion. Analizar y abordar estos elementos estructurales es esencial
para mitigar los riesgos de corrupcion y mejorar la gobernanza en este &mbito.

3. Metodologia

3.1. Datos y Fuentes de Informacion

Para desarrollar los modelos predictivos, se utilizaron datos de contratacion publica
hospitalaria en Colombia disponibles en Sistema Electrénico de Contratacion Publica
(SECOP 1), datos territoriales del Departamento Nacional de Planeacion (Terridata) y
estadisticas de salud proporcionadas por la Superintendencia de Salud (Supersalud).

Los datos extraidos de SECOP I corresponden al periodo 2014-2019. El conjunto inicial
contiene 1.391.442 contratos y 44 variables, representando un valor total de contratos
(incluyendo adiciones) de $51.474 mil millones de pesos Colombianos (COP). Cada
observacion correspondia a un contrato entre una entidad hospitalaria gubernamental y
un proveedor de bienes o servicios. Para el anélisis, se seleccionaron 15 variables clave
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relacionadas con la Identificacion y ubicacién de los contratistas y entidades; el tipo de
contrato y tipo de proceso; los valores iniciales, adiciones y total de los contratos; las
fechas de firma y registro; las adiciones en tiempo y enlaces URL de los contratos.

La preparacion de los datos para los modelos incluyé una fase de depuraciéon para
garantizar su calidad y confiabilidad. En esta etapa se aplicaron filtros y se llevaron a
cabo tareas de limpieza, entre las que destaca la correccién manual de registros que
presentabaninconsistencias. Estasse encontraron principalmente en el valordel contrato,
las adiciones y la identificacion de los contratistas, y fueron subsanadas mediante la
revision y validacion entre la base de datos abierta y los documentos contractuales y
sus informes de cierre. En los filtros se eliminaron registros con contratos inferiores a
COP $1.000.000, valores faltantes en variables clave, convenios interadministrativos,
transacciones bancarias, URLs inconsistentes y entidades con menos de tres contratos.
Ademas, se revisaron manualmente contratos con cuantias y adiciones superiores a
COP $10 mil millones, detectandose errores en el 66,9% de los casos. Esto permiti6
corregir 9o contratos con errores en cuantias y 19 en adiciones, logrando una reducciéon
del 32,42% en el valor total de los contratos, como se detalla en la Tabla 1, evidenciando
el impacto positivo del procesamiento de datos en su calidad.

Del DNP, se emplearon datos extraidos del aplicativo Terridata. Este sistema gestiona y
publica la informacién de indicadores agrupados en subcategorias y dimensiones para
departamentos y municipios en Colombia. Para este estudio, se seleccionaron indicadores
municipales y departamentales de cuatro dimensiones: Economia, Educacién, Finanzas
Piblicas y Salud, correspondientes al periodo 2014-2019. Se priorizaron indicadores
con menos del 40% de datos faltantes. Ademas, se incorporaron indicadores de la
Mediciéon del Desempefio Municipal (MDM), que evaliia el cumplimiento de metas de
los planes de desarrollo, la provision de servicios basicos, la ejecucion presupuestal y
la gestion administrativa y fiscal (Departamento Nacional de Planeacion, 2020). De la
Superintendencia de Salud (Supersalud), se utilizaron dos indicadores del Reporte de
Circular Unica, que proporciona informacién relevante sobre la gestion hospitalaria.

Atributo Valor Inicial (MM*) Valor Final (MM?*) Reduccion
Valor del Contrato $ 42.580 $ 28.719 32,55%
Valor Adiciones $ 4.644 $3.194 31,22%
Valor total con Adiciones $ 47.225 $31.913 32,42%

* Los datos se presentan em miles de millones de pesos colombianos.

Tabla 1 — Resumen del Ajuste en Valor de los Contratos

3.2.Variables e Indicadores de Contrataciéon Publica

Tras la obtenciéon de los datos de contratacion, se consolidé una tabla maestra para el
desarrollo de los modelos predictivos. En esta tabla, cada fila representa un hospital
publico, mientras que las columnas incluyen caracteristicas especificas del hospital,
estadisticas e indicadores de contratacién, asi como los indicadores proporcionados
por el DNP (municipales y departamentales) y la Supersalud. Esta tabla contiene datos
agregados por hospital y por ano. Este nivel de granularidad de los datos se utiliz6 para
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el célculo de los indicadores de contratacion y los indicadores tomados del DNP y la
Supersalud.

Para representar las précticas y caracteristicas de la contratacion en los hospitales, se
emplearon indicadores basados en estudios sobre riesgos de corrupcion en compras
publicas realizados en Colombia (Zuleta et al., 2019), Chile (Jorquera, 2019), y México
(Martinez & Torres, 2019). Cabe resaltar que todos los indicadores se normalizaron en
una escala de 0-100. Los indicadores calculados son los siguientes:

Indice Herfindahl-Hirschman (HHI): Mide el nivel de concentracién en la
contratacion publica de cada hospital, identificando posibles monopolios. Se calcula
como:

HHI=3 s ®

i=1

Donde S, es la participacion porcentual (en cantidad y valor total) de cada contratista en
la contratacion del hospital.

Indice de diversidad de Simpson (ID): Originalmente disefiado para medir
biodiversidad, en este contexto mide la diversidad de contratistas en un hospital. Su
formula es:
C
Zqi (qi - 1) (2)
ID=i
Q(Q-1)

Donde g, es el volumen de contratacion de cada contratista y Q es el volumen total de
contrataciéon de cada hospital.

Numero de empresas ganadoras diferentes por cada 100 contratos: Mide el
nimero de empresas diferentes adjudicatarias de los procesos de contratacién. Dado
que cada entidad tiene un volumen diferente de contratacion, el indice se expresa en
nimero de contratistas por cada 100 contratos.

Indice de concentracién de las cuatro empresas con mayor nimero y valor
de contratos - IC4k: Mide la proporciéon de procesos que el hospital adjudico a los
cuatro contratistas con méas contratos. Un alto porcentaje, indica que la gran parte de la
contratacion del hospital estd concentrada en pocos contratistas. Se calcula como:

IC4k =38, 3

ceK

Donde S, es la participacion porcentual de cada contratista entre los cuatro principales.

Nivel de riesgo de corrupcion: Para definir el nivel de riesgo de corrupcion de
un hospital puablico se utiliz6 el indicador de porcentaje de contrataciéon directa de la
entidad en funcién del naimero de contratos. La contrataciéon directa es una modalidad de
adquisicion puablica en la que una entidad estatal adjudica un contrato sin un proceso de
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licitacion abierta, generalmente por razones especificas como emergencias, exclusividad
o conveniencia administrativa. Aunque este mecanismo estd legalmente permitido en
situaciones excepcionales, su uso excesivo o indebido representa un riesgo significativo
de corrupcidn, ya que compromete principios fundamentales de la buena contratacion,
como la transparencia y la competencia justa. Este indicador se defini6 en tres niveles:

e Bajo o Moderado (< 25%).
e Medio (< 55%).
o Alto (> 55%).

En la tabla maestra se eliminaron variables con un porcentaje de datos faltantes igual
o superior al 40%. Para las variables numéricas restantes, los valores faltantes fueron
imputados utilizando la mediana de cada atributo. El resultado final fue una tabla maestra
con 892 observaciones (hospitales) y 345 atributos, de los cuales uno corresponde a
la variable objetivo (Nivel de Riesgo de Corrupciéon) y 344 son predictores. Entre las
variables predictoras, 342 son numéricas y 2 categdricas.

El nombre de todas las variables predictoras esta formado de la misma manera: primero
con la categoria a la que pertenece (indba = variable calculada a partir de SECOP, ine =
educacion, inec = economia, inf = finanzas piblicas, inmdm = medicién del desempeno
municipal, ins = salud, y supers = Supersalud); segundo, la codificacién del nombre del
indicador; después el nivel de la variable (dto = departamento, mun = municipio y hos =
hospital) y por tltimo el ano al que pertenece (si se establecia por afios). En la Tabla 2 se
presenta el listado de variables por categoria y una descripcion general.

Grupo de Variables en

Indicadores Indicadores

2 variables categoricas de la Orden Entidad
base de datos de SECOP Departamento de la Entidad

» Cantidad total de contratos (general y por afios).

+ Valor inicial de los contratos

« Valor (Cuantia) total de los contratos (general, mediana, media,
desviacion estandar y por anos)

» Valor (Cuantia) total con adiciones (general y por afios)

« Porcentaje de las adiciones sobre el valor inicial del contrato (general y

79 estadisticas de total, por anqs) del dici . 1
orcentajes y de medidas . Pori:entaje e los contratos con adiciones en tiempo (general y por
p anos)

de tendencia central,
que indican patrones de
comportamiento de los
hospitales.

» Porcentaje de contratacion directa en ntimero.

« Porcentaje de contratos por tipo de contrato.

« Cantidad de contratos con alguna modificacion.

« Porcentaje de la cantidad y el valor de contratos por minima cuantia
por hospital y departamento.

+ Cantidad de contratos con adiciones

» Cantidad de contratos a fin de afio (por afos)

« Porcentaje de contratos del total de contratos del afio (por afios)

» Cantidad de contratistas por entidad (por afios)

« Diferencia entre las fechas de cargue y firma (por anos)

RISTI, N.° 59, 09/2025 11



Modelos de Aprendizaje Automético para Clasificar el Riesgo de Corrupcion en Contratacién Publica

Grupo de Variables en

Indicadores didiccdones

« Indice Herfindahl-Hirschman para el nimero o valor de contratos de la
entidad estatal (IHH)

« Elindice de diversidad de Simpson por niimero o valor de contratos
(ID)

« Indice de concentracién de las cuatro empresas

« con mayor nimero y valor de adjudicaciones. (IC4K)

« Cantidad de contratos por contratista por entidad (por afios)

« Valor de los contratos por contratista por entidad (por afios)

« Repitencia del mayor contratista en cantidad y proporciéon

« Numero de empresas ganadoras diferentes por cada 100 contratos

« Indice de Riesgo de Corrupcién

18 indicadores de
concentracion de contratos
e identificacion de riesgos de
corrupcion.

o Indicadores de la dimensi6n de Educaciéon

« Indicadores de la dimension de Economia

o Indicadores de la dimensién de Finanzas Publicas

« Indicadores de la dimension de Salud

« Indicadores de Medicién del Desempefio Municipal

243 indicadores de
desempefio municipal del
aplicativo Terridata del
DNP.

2 Indicadores de SuperSalud + Indicadores de Reporte de Circular Unica

Tabla 2 — Listado de Variables e Indicadores de la Tabla Maestra

3.3.Modelos y Escenarios

3.3.1. Modelos de Machine Learning

Para predecir el nivel de riesgo de las entidades por contratacion directa, se emplearon
tres modelos de clasificaciéon multiclase: Arboles de Decisién, Random Forest y Gradient
Boosting (Extreme Gradient Boosting). Estos modelos se entrenaron utilizando lalibreria
tidymodels e el lenguaje estadistico R. El desarrollo de todos los modelos incluyo las
siguientes tareas de preprocesamiento: division de datos en conjuntos de entrenamiento
(75%) y evaluacion (25%), normalizacion de variables numéricas, creacion de la categoria
“otros” para los departamentos con menos del 5% del total de datos, generacién de
variables dummy para las variables categoricas y balanceo de clases.

Dado que la variable objetivo, nivel de riesgo de corrupcién, presentaba una distribucién
desigual (540 observaciones en “bajo o moderado”, 83 en “medio” y 269 en “alto”),
se aplico balanceo de clases mediante el método SMOTE. Este procedimiento genera
nuevas instancias sintéticas para las clases minoritarias utilizando los vecinos maés
cercanos de cada caso, mejorando asi la representatividad de las clases en el conjunto
de entrenamiento.

Se utiliz6 el método Boruta, basado en el algoritmo Random Forest, como estrategia
para seleccionar el mejor conjunto de variables. Este enfoque genera en cada iteracion
variables “sombra” a partir de los predictores originales, calcula su importancia relativa
y las compara con las variables sintéticas. Las variables con menor importancia que las
sombras son rechazadas. Este proceso contindia hasta que las variables son clasificadas
como importantes, no importantes o tentativas, con un limite de 500 iteraciones para
este estudio debido a su alto costo computacional. Para el analisis se consideraron las
variables importantes y tentativas.
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3.3.2. Escenarios

Se definieron cuatro escenarios para evaluar el desempeno de los modelos en diferentes
configuraciones de la tabla maestra:

e Escenario 1. Solo variables de SECOP (indba): Considera exclusivamente las
variables internas relacionadas con contrataciéon ptblica para determinar si son
suficientes para predecir el nivel de riesgo.

e Escenario 2. Variables de todas las fuentes: Incluye indicadores de SECOP,
Terridata, MDM y Supersalud, con el objetivo de evaluar la influencia de factores
externos como los indicadores departamentales y municipales.

e Escenario 3. Selecciéon de variables en todas las fuentes: Aplica técnicas de
seleccién de variables a los datos combinados para eliminar aquellas que no
aportan informacion relevante al modelo.

e Escenario 4. Seleccion de variables sin MDM ni Supersalud: Similar al escenario
3, pero excluyendo variables de estas fuentes, ya que no fueron seleccionadas
como relevantes durante el proceso de reduccion de dimensionalidad.

4. Resultados

4.1. Comparacion de Modelos y Escenarios

Los resultados del desempefio de los modelos en los diferentes escenarios se presentan
en la Tabla 3. Para la evaluacion, se utilizaron las métricas de exactitud y el area bajo la
curva ROC (ROC AUC). La exactitud se define como el porcentaje de predicciones que el
modelo clasifico correctamente sobre el total de casos; se calcula dividiendo el niimero
de predicciones correctas entre el nimero total de predicciones. Por su parte, el ROC
AUC mide la capacidad del modelo para discriminar correctamente entre las clases; en
este contexto, el nivel de riesgo de corrupcion de la entidad (bajo, medio y alto). Esta
métrica se obtiene de la curva ROC, que representa la relacion entre la tasa de verdaderos
positivos (sensibilidad) y la tasa de falsos positivos a través de diferentes umbrales de
decision. Un valor de AUC cercano a 1.0 indica una capacidad de discriminacion perfecta,
mientras que un valor de 0.5 sugiere un desempefio equivalente al azar.

Los resultados muestran que el modelo Random Forest y el Gradient Boosting presentan
el mejor desempeno en términos de exactitud, mientras que el modelo Gradient
Boosting sobresale en la métrica del area bajo la curva ROC (ROC AUC), obteniendo
consistentemente los valores mas altos en todos los escenarios.

En particular, los mejores puntajes se obtuvieron con Gradient Boosting, destacando
que, independientemente de la métrica utilizada, este modelo seria el elegido, aunque
en escenarios distintos: el escenario 2 para la exactitud y el escenario 3 para ROC AUC.
Dentro de cada modelo, los escenarios 2 y 4 fueron los més destacados para la exactitud,
mientras que los escenarios 3 y 4 sobresalieron en ROC AUC. Es importante resaltar que
el escenario 1 no logr6 destacarse en ninguna métrica. En promedio, el escenario con
mejor rendimiento en ROC AUC fue el escenario 3, mientras que para la exactitud fue el
escenario 2. Ademas, los valores de la curva ROC superaron el 60% en la mayoria de los
casos, evidenciando el poder predictivo de los algoritmos.

RISTL N.° 59, 09/2025 13



Modelos de Aprendizaje Automético para Clasificar el Riesgo de Corrupcion en Contratacién Publica

Modelo Escenario Exactitud ROC AUC
1 0,4642 0,5612
Arbol de 2 0,5491 0,5991
decisién 3 0,5089 0,6706
4 0,4196 0,6030
1 0,5720 0,6044
Random Forest 2 05855 06201
3 0,5540 0,6336
4 0,5945 0,6420
1 0,5270 0,7059
Gradient 2 0,5990 0,6622
Boosting 3 0,5765 0,7202
4 0,4909 0,7045

Tabla 3 — Desempeiio de los modelos de acuerdo con cada escenario

4.2.Analisis del Modelo con Mejor Desempeino

El modelo Gradient Boosting aplicado al escenario 3 mostré el mejor desempeiio global
en términos de ROC AUC, como se ilustra en la Tabla 3. Esto resalta la importancia
de utilizar todas las variables disponibles en la tabla maestra, aplicando algoritmos
de seleccion como Boruta para reducir dimensionalidad y optimizar el modelo. Los
resultados indican que no es suficiente trabajar tinicamente con las variables de SECOP
I; es fundamental incluir indicadores externos de fuentes como Terridata y Supersalud,
ademaés de aplicar técnicas de reduccién de dimensionalidad para mejorar el rendimiento

del modelo.
.
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Figura 1 — Clasificacién de variables segtin Boruta.
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En la Figura 1 se muestra la clasificaciéon de variables segtin el algoritmo Boruta, el
cual identificé 81 de las 344 variables predictoras como importantes o tentativas. Este
analisis revel6 que muchas variables irrelevantes o “ruido” afectaban negativamente
el rendimiento del modelo, lo que subraya la necesidad de una seleccién rigurosa. Es
relevante sefialar que ninguna variable de las fuentes MDM y Supersalud fue seleccionada
como importante.

La Figura 2 presenta la curva ROC para cada categoria de la variable objetivo, Riesgo,
mostrando que la categoria Medio fue la mejor clasificada. Todas las curvas ROC superan
la diagonal, lo que confirma que el modelo clasifica mejor que la aleatoriedad, logrando
una sensibilidad y especificidad superiores al 50% para cada clase.

Alto I I Bajo o moderado I I Medio

Sensibilidad

0.00{.%~ . .
0.00 0.25 0.50 0.75 1.000.00 0.25 0.50 0.75 1.000.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad

Figura 2 — Desempeiio en curva ROC.

En la Figura 3 se destacan las 15 variables mas importantes del modelo. Las primeras
posiciones corresponden a variables internas de SECOP, seguidas por indicadores de
educacion, economia y salud de Terridata, excluyendo las dimensiones de finanzas
publicas. Entre las variables mas relevantes se incluyen los datos de pruebas de
matematicas (2015 y 2016), la cobertura de vacunacion y la tasa de mortalidad neonatal.
Ademas, el analisis muestra que las estadisticas relacionadas con la contratacion al final
del afo y el tiempo entre la fecha de cargue y firma de los contratos son determinantes
para predecir el nivel de riesgo de corrupcion.

Es interesante destacar que variables aparentemente poco relacionadas, como la
cobertura de vacunaciéon o la mortalidad neonatal, resultaron altamente predictivas,
mientras que algunos indicadores esperados de riesgo de corrupcion fueron descartados.
Este hallazgo sugiere que variables contextuales, como las relacionadas con la prestacion
de servicios, también influyen significativamente en los niveles de riesgo.

Para complementar el anélisis de las variables importantes, se llevé a cabo un anélisis de
cltster utilizando las técnicas de PCA y UMAP, lo que permiti6 identificar agrupaciones
de entidades segun los indicadores de contrataciéon. Como se observa en la Figura 4,
las caracteristicas de contratacion varian significativamente entre departamentos.
Departamentos como Antioquia, Valle del Cauca y Bogota presentan comportamientos
claramente diferenciados, separandose del resto del pais en ambas técnicas. De manera
similar, los departamentos de Santander y Boyaca tienden a formar agrupaciones
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propias. Estos patrones indican que los modelos predictivos podrian beneficiarse de
una segmentacion por grupos de departamentos en lugar de una aplicacién a nivel
nacional, permitiendo incorporar las particularidades regionales y mejorar la precision

del anélisis.
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5. Conclusiones

Los modelos desarrollados permiten concluir que existe una relacion significativa entre
ciertos atributos y el nivel de riesgo de corrupcion en la contratacion puablica. Variables
como los contratos realizados al final del afio, las diferencias en las fechas, el tipo de
contrato y el nimero de contratistas, junto con caracteristicas como el afio y el nivel
de la informacion, resultaron ser determinantes en la clasificacion de las entidades
hospitalarias. Ademas, se evidenciaron patrones de contrataciéon especificos por
departamento, lo que sugiere que los modelos predictivos podrian ser méas efectivos al
aplicarse de forma segmentada por regiones en lugar de a nivel nacional. Estos hallazgos
destacan el potencial de los modelos como herramientas ttiles para fomentar principios
de buena contratacion, apoyando la transparencia, la competencia justa y la rendicion
de cuentas en la contratacion publica.

Las variables relacionadas con el entorno también contribuyen al desempefio de los
modelos, siempre que se utilicen algoritmos de selecciéon de variables como Boruta, ya
que no solo mejoran la capacidad predictiva, sino que también reducen la complejidad del
modelo mediante la disminucién de su dimensionalidad. Este enfoque resulta esencial
para optimizar los resultados y garantizar la eficiencia en el uso de datos heterogéneos.

En el analisis comparativo de los modelos de aprendizaje automatico, el Gradient
Boosting demostrd ser el méas efectivo, especialmente en la métrica ROC AUC,
superando a los demas algoritmos evaluados. La implementacién de estas técnicas de
analitica representa un avance significativo en el desarrollo de herramientas destinadas
a fortalecer los principios de la contratacion publica eficiente y transparente.

Como trabajo futuro, seria valioso incluir informacion de otras fuentes tales como
datos de entidades de vigilancia y control, como la Procuraduria y la Contraloria, para
incorporar antecedentes sobre investigaciones relacionadas con entidades y contratistas.
Asimismo, se recomienda desarrollar modelos predictivos segmentados por grupos de
departamentos para evaluar su impacto en el desempenio, ya que los patrones regionales
detectados en este estudio podrian mejorar la precision y efectividad de los modelos.
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