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RESUMEN

En Ecuador, al igual que en otros paises, la contratacion publica concentra un volumen
significativo de recursos y enfrenta constantes riesgos de irregularidades y falta de transparencia
en varios sectores, especialmente en el de la salud. Debido a que no existen etiquetas oficiales que
permitan clasificar los contratos como regulares o irregulares, la presente investigacion se ha
orientado a la deteccidon de patrones atipicos en los procesos contractuales mediante técnicas de
aprendizaje automatico no supervisado. Para el entrenamiento de los modelos se segmento la
informacion del periodo 2020-2025, enfocandose en bienes y servicios del sector salud y
utilizando los datos abiertos disponibles en la Plataforma de Informacion Abierta de Contratacién
Publica del Servicio Nacional de Contratacion Publica (SERCOP). A partir de variables como
montos, fechas de publicacion y firma, tipo de contrato, proveedor, entidad contratante y datos
tributarios asociados al RUC del proveedor, se entrenaron modelos de deteccion de anomalias
sobre mas de un millén de contratos del sector salud, sin recurrir a técnicas de aumento de datos
para evitar introducir sesgos artificiales. Se identificaron subconjuntos de procesos con
comportamientos atipicos, generando insumos cuantitativos para la priorizacion de auditorias y el
fortalecimiento de la transparencia en los procesos de contratacion publica. Los resultados
obtenidos evidencian que las técnicas de aprendizaje automatico no supervisado permiten detectar
patrones atipicos en procesos de contratacion publica, incluso en escenarios donde no existen
etiquetas previas para la clasificacion de irregularidades.

Palabras Claves: contratacion publica, sector salud, aprendizaje automatico no

supervisado, deteccion de anomalias, transparencia, Ecuador.
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ABSTRACT

In Ecuador, as in many other countries, public procurement involves a significant volume
of public resources and faces persistent risks related to irregularities and lack of transparency,
particularly in the health sector. Since there are no official labels available to classify contracts as
regular or irregular, this research focuses on the detection of atypical patterns in procurement
processes through unsupervised machine learning techniques.

For model training, data from the 2020-2025 period were segmented, focusing on goods
and services related to the health sector and using open data available through the Open Public
Procurement Information Platform managed by the National Public Procurement Service
(SERCOP). Based on variables such as contract amounts, publication and signing dates, contract
type, supplier, contracting entity, and tax information associated with the supplier's tax
identification number (RUC), anomaly detection models were trained using more than one million
health-sector contracts. Data augmentation techniques were deliberately excluded to avoid
introducing artificial biases.

The analysis identified subsets of procurement processes exhibiting atypical behavior,
generating quantitative inputs for audit prioritization and supporting efforts to strengthen
transparency in public procurement. The results demonstrate that unsupervised machine learning
techniques can effectively detect atypical patterns in public procurement processes, even in
scenarios where no prior labels exist for the classification of irregularities.

Keywords: public procurement, health sector, unsupervised machine learning, anomaly

detection, transparency, Ecuador.



viii

TABLA DE CONTENIDOS

DEDICATORIA ...ttt ettt ettt et e e st et e s st e s esteeatenseeseense st ensansesstensasenssansenseensesneansas v
AGRADECIMIENTOS ...ttt sttt e a et bt et e bt e st et e s bt et e steeste b e sbeeneenbeeneeneenne v
RESUMEN . ...ttt ettt ettt et e a et s bt et e et e sh e e b e e bt em e e bt e at et e sbeemteebeemeenbeeneeneesneeneas vi
ABSTRAC T ...ttt ettt e b e bt s bt s at e et et e e bt e s bt e s bt e satesate e bt e bt e beennees vil
(072N o U 1] 50 2 OO RSP RSURRRP 1
1. INTRODUCCION .....oivimirimmiimmeiersseseessseessessses st ssssessse st et sss sttt st 1
1.1. Definicion del PrOYECTO ... ..cc.eiiuiiiieeieeie ettt ettt ettt sat e st eaeenaeens 4

1.2. Justificacion e Importancia del Trabajo de Investigacion...........ccceeveerveeieeieenieeniesre e 6

1.3. ODJETIVOS 1evvievieiieeireereeeteeteesttesttesttestaessseesseasseesseesssessseasseasseasseesseesssessseasseasseesseessessssesssesssennns 7
13,1, ODbJetiVo GENETAL ....cocueiiiiiiiieiieie ettt ettt ettt st st eeteeste e bt e saeeenseeaee 7

1.3.2.  ODbjetivos ESPECITICOS. ..euuieuiiiiieiieiieeite ettt ettt ettt st sttt te e b e s eenee e 7

1.3.3.  Actividades MetOdOIOZICAS. ......ccveriiriiiiiiiieieesieeste e ete ettt stee e e sereesbeesaessaesraessnesssenens 8

1.4. Delimitacion del PIOYECLO .....cocviiiuiieiieieeie ettt ettt ettt saee et eaeeaeens 9
1.4.1. Limites Geograficos, de Temporalidad y Sectoriales...........cccecoeerienirriiiiiininneenieeiee 9

1.4.2.  Limites Metodologicos ¥ de Datos. ......cccveeviiirierierieeiieii et see e eer e sraeseeesenesene e 9
(07N o 1 1L 500 25 SR TST P RSRS 10
2. REVISION DE LITERATURA ......cooomiimiteieeeeeeeeeeseeeeee oo 10
2.1. EStAdo del ATLE ..ottt et e e et b e e e e e e tbe e etaeeabeeearaeeareas 10

2.2. IMATCO TEOTICO. ... cueeneeenieieeteee ettt et ettt ettt ee et e bt et e bt e st et e sse et enteeseenseeseenteseeneenseeneenseees 15
22,1, ISOIAtION FOTESE. ..c.eieiieiieeieiiee ettt ettt et see et e st esteeneeneens 17

2.2.2.  Local Outlier FActor (LOF). ....c.cooiiiiiieiiee ettt 20

2.2.3. HDBSCAN. ...ttt ettt ettt e te st et e s te e b e s seess e s e essessasseessenseassensesssansessenssansens 24

2.2.4.  Ensemble Learning para Deteccion de Anomalias............cccceveeviievieeneenieeiieieeieeeeseeee. 26

2.2.5.  MeEtricas de EVAlUACION. .....ccc.ooocuiiiiiiiiiiie ettt et et ereeeearee e 27
CAPITULO 3:eieeeeeeetete ettt ettt et et e st et e st e s st e b e esaessess e e st et e sseensasseassenseessensesssensasseassensenssensenssansenses 33
3. DESARROLLO ..ottt ettt sttt ettt e b et b et sbe et e sbeeatene 33
3.1. Desarrollo del TIabajO .....uecveeviieiieiiecieeiie ettt ettt e b v e v e e teestaestbesebeeebeesbeesreesnesenas 33

3.2 Descripcion del APIICALIVO .....ccueevieriieeieeieeie ettt ettt eteeste e s e e snaesebessbeense e seenseesenes 38
CAPITULO 4.ttt h et bt et b et e bt s bt et e s bt e st e bt e st et e s bt et e nbeebt et e ebeeneeabeeatenees 63
4. ANALISIS DE RESULTADOS .....oouiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees s sese s ses e 63
4.1. Tipos de Variables UtIZAAS .........cc.eevvieirieriieiieiie ettt reestaeseveeeveeebeeveevnenenas 65
4.1.1.  Variables Relacionadas con la COmMpPetencia. ..........ccceereerieriieerieeneenieeie e eee e 65

740 DN V72V o T:1o) (SR (00 1<) 721 6 V- 1SRRI 66



1X

4.1.3.  Antigiiedad EmMpresarial..........ccooiiiiiiiiiiiiieee e 67

4.1.4. Concentracion Proveedor — Entidad..........cccoooeeiiiiiniiiiniiiieeeeeeee e 67

4.1.5. Historial de CONtrataCiones. ........ceereeruierieeiieieeieesttesttesite et te et e st e sttesebeebeebeenbeenseenaees 67

4.2. Dispersion y potencial presencia de valores atipiCos .........coeoeerieereenienieniieeieeeeeeeesee e 68

4.3. Transformacion Logaritmica de Variables NUMETICAS ........ccceevveeieerieereerienie e ereeeeseeenenes 68

4.4, Matriz de correlacion de PearSom ...........ccooivieriiieiiiiieee e 70

4.5. ANAlisis de ReSUItAAOS. ... .oeuiiiieiieiiee ettt 74
4.5.1. Resultados del Modelo Isolation FOrest. ..........ccociiiiiiiiniiiiiiieeeseee e 74

4.5.2. Resultados del Modelo HDBSCAN. ........cociiiiiiiiiieetteee ettt 80

4.5.3. Resultados del Modelo LOF..........cocooiiiiiiiiieieieete ettt 85

4.5.4. Resultado del Modelo Ensemble............cccoeiiiiiiiiiiiiiiniiieetee e 91

4.5.5. Analisis del Score de Riesgo Compuesto del Modelo Ensemble...........ccocevvevieiienieennennen. 94

4.5.6. Comparacion Cuantitativa de los Modelos de Deteccion de Anomalias............cccecveenneee. 97

4.5.7. Concordancia entre Modelos de Deteccion de Anomalias..........ceecueeceveieenieninniieeneenienns 100
CAPITULO 5: ettt ettt ettt ettt et e et e et e s e e st e s e s st e st et e sseensa et e essenseassensesseansensesseensansenssensenssensenns 103
5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ......ccoteitiieeseetee et 103
5.1. CONCIUSIONES ...ttt ettt ettt ettt et e et e e et et e et e et e bt e s e teeseeneeeseente st eneensesneenseneeeneennens 103

5.2 RECOMENAACIONES .....ceviieiiietietie ettt et ettt e sttt s bt et e bt e sbeeseteeateenseeseens 105
Referencias BiblIOGIATICAS ......cc.iiiiiiiieiieiieee ettt ettt ettt ettt e bt e satesateeneeeeeens 107
A PENIAICES ..evvieuiieiiieiieete et et e st e st e et e ete e te e bt e s tseeebeesbeesbaesse e taeataearbeasbeas s e e be e tbeatbeasbeanbeensteteeatbearbeerseerraens 112
APENdice A. COAIZO FULNLE ....c.eiiiiiiiiiiieieciiecre ettt st e et e e te e s taesebesebeesbeesseesseesssessseesseessenns 112
Apéndice B. Herramientas UtIlIZAdAS ..........cccveevieiieiiieriieiie et stte e eveeveeseesenessvessseenseesseens 112
Apeéndice C. COIZO SQL.....coiiiiiiiiiiee ettt ettt ettt sbe e be e enees 114
C.1. Vista Materializada mv_universo_contratos Creada con Codigo PL/psSQL en PostgreSQL..... 114

C.2. Uso de expresiones para agrupar registros en un diccionario de datos..........c.cceeeveeveervenerennnennn. 117

C.3. Creacion de vista materializada para las entidades objetivo.........coceeceeviririiiniiniininiecneeee 118

C.4. Creacion de la vista materializada mv_dataset base.........ccccoveevererieninienienenieneceeseeeeee 119

C.5. Creacion de la vista materializada mv_dataset base limpio .......cccevvevieniiiiieenieniesee e 121

C.6. Creacion de la vista materializada mv_dataset base ml........ccecvevierieniiniiiiiieeeeece e, 122



LISTA DE TABLAS
Tabla 1 Transparencia Internacional, indice de percepcion de corrupcion para Ecuador ........................... 2
Tabla 2 Compras Publicas Generales en ECUAAOF ...............ccueeevueeecuieeceieicieeeiieesieeeeeeeeveeeveeesveeseveeeenes 4
Tabla 3 Escala propuesta para interpretar los valores del coeficiente de Cohen's Kappa.......................... 32
Tabla 4 Actividades desarrolladas POV FASE ..............cccueeeeeeecreieiiieiciieeeiieeeieeeeteeeete e eveeesve e s aeeeseaeesvee e 34
Tabla 5 Tamario de 105 Archivos JSON ...........ccoccooioiiiiiiiiiiiiee ettt ettt ettt 37
Tabla 6 Contenido de [0S Archivos PATGUEL .............c..coccveeecueeeeieeecieecieeeeteeeieeeetee e veeeereeesvaesseessseessseeenses 41
Tabla 7 NUmMero de ProCeSOS POV QIO ...........cc.eeeeueeeecueeecrieeeieeecieeeeieesaeeeetaeesreessseeesseessesessseessseessssessseeanses 49
Tabla 8 Ejemplo de categorias de ProdUCOS................cccouuiiiiicieiiiiiieiieiie ettt 50
Tabla 9 Tipos de variables del dataset utilizado para el entrenamiento..........c.cccveevveereerierreerreerieereeseenenns 55
Tabla 10 Variables Numeéricas del dataset..........ocererieriirieiiinieiee ettt 64
Tabla 11 Correlaciones encontradas entre las variables — Escenario EI_MEDICO..............cccouevuveeneen... 72
Tabla 12 Explicacion de resultados obtenidos utilizando Isolation FOrest...............ccccvvvevveecvevivesveseenenn. 76
Tabla 13 Hiperparametros utilizados en ISOIAtION FOTESt.........c...covevueveeiceeicreeiriasieesieesiesresseesseeseesseensns 79
Tabla 14 Explicacion de resultados obtenidos utilizando HDBSCAN ...........cocovevvevieesiieeieeciecieenieesvenenns 81
Tabla 15 Hiperparametros utilizados en HDBSCAN ..........cccouveieeieiiesieiieiieereesieesiaessessesvesseeseesssensnas 85
Tabla 16 Explicacion de resultados obtenidos utilizando Local Outlier Factor.............ccccovveveevecvenvenenn. 87
Tabla 17 Hiperparametros utilizados en LOF ..............cocvueeeeecrieciesiesieseesressessieesiaessessesssesssesseesssessnes 89
Tabla 18 Comparacion entre MOAELOS ...............coccoeveeviiiiiiiniiieiieeeeese ettt sttt 91
Tabla 19 DiStribUCION de CALEZOTIAS ..........ccueevcuieieeeiiieeiieeiieeie et ettt set et stesteesbeesseesseesnteebeeseesseenaeas 93
Tabla 20 Percentiles y 0bServaciones POr CALEGOTIA ...........cueecuieeueesiesieseeeieeieenieesieesieesaesseesseesseesseesaees 93
Tabla 21 Resultados de Score de rieSZ0S COMPUESIOS .........ccuurereueririesiniieiesiieteiestete sttt 96
Tabla 22 Comparacion de Métricas entre MOEIOS ..............ccoceocevereevininiiiniiiisiiiteesieetese et 98
Tabla 23 Comparacion de Matrices de Riesgo entre Modelos...............c.ccoccuveeviniecinieniecsiininenieeeeenn, 100
Tabla 24 CoefiCientes OBIENIAOS ............c.cceveevuiiiiiiiiiieeest ettt ettt sttt et 102

Tabla 25 Significado de 10S VAIOTES k..........ccccoviiiiiiiiiiiiiiiiseetee ettt 102



X1

LISTA DE FIGURAS
Figura 1 Score de gobernanza, control de corrupcion en ECUAOT ..............c.cccoeecueecieiieiiaiiiiieeieeeeeen, 3
Figura 2 Representacion grdfica del algoritmo ISolation FOFest .............occuuvvueioeiioeesiiiiiieiieieeieeseeseenees 18
Figura 3 Visualizacion de la deteccion de anomalias con Local Outlier Factor .............ccccevevevoeeveenennnee. 21
Figura 4 Invarianza de escala en el algoritmo de agrupamiento HDBSCAN..........cccccovevvvieiieiceeiianennnen, 25
Figura 5 Ejemplo de Andlisis Silhouette para KMEANS .............ccccuiouerouiriuiiiieiiisieseeeie et 28
Figura 6 Ejemplo de DBI variando [0S valores de k ..............ccccccooooioiiiiiiiiiiiiiiiiieceee ettt 29
Figura 7 Calificaciones de dos evaluadores, uso del coeficiente Cohen's Kappa................ccccceceueveenennnen. 31
Figura 8 Proceso de Andlisis con Técnicas de Data MiRiNg..............cccocouvouieiieioeisieeiienieeeee et 33
Figura 9 Arquitectura de la SOIUCION PPOPUESIA .........cccuveeeveeeeacrieerieciiesiesee e ereesreesiaesaeesvesresbeesseesseesenes 35
Figura 10 Configuracion de variables de AMBIERLe ...............c...cueeveviesieeiieiieeireeseeseesiesre e eseeseesseenenas 39
Figura 11 Descarga de archivos JSON DOV QTLO ..........ccveeveeeueecrieeriesiiesieseesvessessseessaesssessesssesssessssesssessnes 40
Figura 12 Revision de la estructura del archivo JSON con Visual Studio Code.............ccooveevecvacvennannen. 41
Figura 13 Creacion de QrehivoS MACSIIOS ............ccuevvevvesiesiieserieeriessiessessessesssesseessaesssesssesssesssessseesssessees 42
Figura 14 Carga final a [a baSe de dALOS .............c.ocoveveeviieiiieiiieciieeiesteste st eve ettt sae s aessaeeseeseesseenenas 43
Figura 15 Métricas del ProCeSO ETL ..............ccouooievieciiesieeieeciieeiieseesieeseesevessvesseessaesssesssesssesssessseesssessns 44
Figura 16 Exploracion de datos €n la DASE .................ocveeeeeceeicriecieiiesieseeste e esieesiae e ressveeseessee e ssnas 46
Figura 17 BuSqueda de CONIFALOS ..........ccuecueecuieciiecieesieesiesieeteeereesseessaesseesssesssessseessaesssesssesssesssessseesssessees 47
Figura 18 Expediente de Auditoria INAIVIAUAL ..................ccoccooeiieiiiiiiiiiiii ettt 48
Figura 19 Resumen Ejecutivo del Entrenamiento ML ................ccccccovvueveiiieeeieesieseesieeieeie e esieesieesee e 53
Figura 20 Andlisis Exploratorio del Dataset de CONIFALOS .........c.coeecuevereeseninsiiniiniesienieeecne et 54
Figura 21 EDA - TiPOS A AALOS ........cooueeeeeeieeiieieeeeet ettt ettt ettt st sttt sbeesaeenaeas 56
Figura 22 Comparacion de Modelos NO SUPEFVISAAOS ..............ccccoeevuevinciesiniisiiniiiieseseeeese et 59
Figura 23 Patrones AtpicoS DEteCtAUOS .............ccueeeueeceieeiieiieeieeeeete sttt ettt te et sbe e e saeesaees 60
Figura 24 T0p ProceS0S de RIESZO ..........cceeceeiueeeieeieeeeeit ettt st site sttt steesaeesseesseesnbesnseebeenseesseenaeas 61
Figura 25 Simulador de PrediCCion................cccooiiiiiiiiiiiiiiiiieiiieeesitetee sttt 62
Figura 26 Simulador de Prediccion — Ri€SGO AlLO .........cocovirieviiiniiiiiiieiiiieeesiesteese et 63
Figura 27 Distribuciones antes y después de [OZIP .........ccecceeeuieerieviesiieiieiieecieeseesieesee e sreereeseeseesenes 69
Figura 28 Correlacion entre variables para el ESCENArio 1...........ccouvievievieieesieesiiesieeireecreeereesseessenenas 71
Figura 29 Isolation Forest - Analisis de Riesgo en Contratos PUbDliCOS.............cccccvueevveecveeciecieciesvesveenn 75
Figura 30 HDBSCAN Segmentado - Clusteres y Anomalias en Contratos Publicos ..............cccccevveeuvene.. 81
Figura 31 Local Outlier Factor - Anomalias por Densidad LOCAL.................cccvvevvveciiiciaiiacieciesvenvennnns 86
Figura 32 MOdelo @nSEMBIE ...............ccouvevuiiciiecieeiiecieeie ettt ettt s v e e veete e ste e s tae s tse s abeesbeesbeesaesseenenas 92
Figura 33 Score de RieSZ0 COMPUECSTO ........ccueecuveeveereeieeriecieeeieeseesaessesseesesssessseesssesssesssesssesssesseesssessees 95

Figura 34 Comparacion de Métricas entre MOAelOs ...............oceocoeeeeoeiieieieiieeeeeeeee e 99



Figura 35 Comparacion de Matrices de Riesgo entre Modelos

X1i



CAPITULO 1:

1. INTRODUCCION

La presente investigacion esta orientada a la deteccion de patrones atipicos en los procesos
de contratacion publica del sector salud en Ecuador mediante la aplicacion de técnicas de
aprendizaje automatico no supervisado. En el caso del Ecuador, el Presupuesto General del Estado
contempla el gasto o la inversion en los diferentes sectores a través de las instituciones publicas,
las mismas que reciben por parte del Estado los recursos financieros necesarios para contratar los
servicios o productos que les permitiran ejecutar sus proyectos, y las compras publicas a nivel de
cada pais representan un valor de gran importancia para las finanzas estatales. Los algoritmos que
se usaran para el analisis de la informacion ayudaran con la deteccion de valores atipicos
permitiendo priorizar auditorias o revisiones sobre aquellos procesos con caracteristicas anomalas
por parte de las entidades competentes. Debido a la adjudicacion irregular de contratos, se vuelve
pertinente y necesaria la vigilancia, la transparencia, el control y toda accidn orientada a clarificar
los procesos inmersos en esta dinamica contractual.

Por otro lado, a nivel nacional se han evidenciado, a través de los medios de comunicacion,

diversos casos de corrupcion relacionados con procesos de contratacion publica, por ejemplo:

Irregularidades en la compra de pruebas Covid-19 en Quito. (Primicias, 2022)

- Se observan 202 contratos suscritos en la pandemia por anomalias en Ecuador. (EI

Comercio, 2020)

- Irregularidades en 54 contratos de insumos y dispositivos médicos (Primicias, 2024, junio

26).

- Compra de bolsas para cadaveres con sobreprecio (Carmen, M, 2020)

- En 2020, Contraloria revel? irregularidades en contrataciones de emergencia. (Contraloria

General del Estado, 2020, 31 de diciembre).



Lamentablemente no existen cifras oficiales centralizadas que muestren el problema de la
corrupcion en general y mas especifica respecto a contratacion publica en Ecuador. Como se ha
citado en los ejemplos que anteceden se encuentran articulos de medios de comunicacion, asi
como informes de gestion de entidades de control; pero no hay un portal especifico que consolide
todos estos casos. Para dar un contexto del problema y como se evalua al pais desde afuera, se
recurre a fuentes como Transparencia Internacional quienes calculan el indice de percepcion de la
corrupcion constituyéndose en la clasificacion global de corrupcion mas utilizada en el mundo.
Mide el grado de corrupcion percibido en el sector ptblico de cada pais, segin expertos y
empresarios. La puntuacion para cada pais es una combinacion de al menos tres fuentes de datos
que son recopiladas por diversas instituciones como: Banco Mundial y el Foro Econdmico
Mundial entre otras, las mismas que se extraen de trece encuestas diferentes y evaluaciones. La
escala de puntuacion del CPI se mide de 0 a 100, siendo 0 equivalente a alta corrupcion y 100 muy

baja corrupcion.

Tabla 1

Transparencia Internacional, indice de percepcion de corrupcion para Ecuador

Afo CPI (corruption perception index o indice ~ Ranking o
de percepcion de corrupcion) clasificacion
2025 33 116/182
2024 32 121/180
2023 34 115/180
2022 36 101/180
2021 36 105/180
2020 39 92/180

Nota. Adaptado de Corruption Perceptions Index 2025: Ecuador, por Transparency International,

2026,y How CPI scores are calculated, por Transparency International, s. f.



La clasificacion de un pais es relativa ya que depende del nimero de paises incluidos en el
calculo del indice, mientras que la puntuacion indica el nivel de corrupcion de ese pais. En la

Tabla 1 se aprecia la puntuacion del CPI y clasificacion de Ecuador entre los afios 2020 al 2025.

Otra fuente es el Banco Mundial, en donde se encuentra informacion sobre varios
indicadores, uno de ellos es el CoC (Control of Corruption) el mismo que forma parte de los
Indicadores Mundiales de Gobernanza (WGI), de igual manera es uno de los termdmetros mas
usados a nivel global para medir el fenomeno de la corrupcion. En la Figura 1 se muestra la
evaluacion de las percepciones sobre el grado en el que el poder publico se ejerce para obtener
beneficios privados. La escala del score también se mide de 0 a 100, siendo O el equivalente a la
nula capacidad de un pais para controlar la corrupcién y 100 significa el mejor desempefio en el
control de la corrupcion. Los datos obtenidos comprenden el rango de afios entre el 2020 al 2025,
en donde se evidencia que Ecuador ha experimentado un retroceso paulatino en la capacidad

percibida para mantener a raya la corrupcion en el sector publico. (World Bank, 2026).

Figura 1

Score de gobernanza, control de corrupcion en Ecuador

37.36

- Conirol of Carruption - Governance scare (0-100)

Country : Ecuador
Source: World Development Indicators
Crealed on: 07/04/2026

Nota. Datos obtenidos del conjunto de datos Worldwide Governance Indicators, elaborado por el

Banco Mundial (World Bank, 2026).



Los gobiernos de turno han intentado ejercer controles mas estrictos ya sea via leyes o
mejorando la plataforma de compras publicas; sin embargo, ante el volumen que anualmente se
gestionan en compras publicas los esfuerzos resultan insuficientes. En la Tabla 2 se puede
dimensionar las cifras de compras publicas en millones de dolares para el rango de analisis entre
los afios 2020 al 2025. (Servicio Nacional de Contratacion Publica [SERCOP], 2026¢). Debido a
su considerable magnitud y a su importante representacion porcentual tanto en el Producto Interno
Bruto (PIB) como en el Presupuesto General del Estado (PGE), las compras publicas constituyen
un motor econdmico critico para el pais. No obstante, debido precisamente a esta alta
concentracion y flujo de recursos estatales, este sector se consolida estructuralmente como un
escenario de alta vulnerabilidad frente a riesgos y actos de corrupcion.

Tabla 2

Compras Publicas Generales en Ecuador

Aiio Monto de compra publica general (millones de USD)
2025 7318,7
2024 7996,3
2023 6951,9
2022 7698,1
2021 5320,5
2020 5072,5

Nota. Datos obtenidos de Cifras del Sistema Oficial de Contratacion Publica del Ecuador
(seccion “Compra Publica”), elaboradas por el Servicio Nacional de Contratacion Publica (2026).
1.1. Definicion del Proyecto

Tema Macro: Deteccion de patrones atipicos en los procesos de contratacion publica del

sector salud en Ecuador.



Titulo Especifico del Proyecto: Deteccion de Patrones Atipicos en la Contratacion
Publica del Sector Salud en Ecuador utilizando Técnicas de Machine Learning (2020-2025).

Naturaleza del Proyecto: Debido a que no existen etiquetas que confirmen si un contrato
tiene corrupcion o no lo tiene en la informacion disponible, o si el mismo es 0 no un contrato
irregular, el proyecto se enfoca en la busqueda de anomalias o valores atipicos.

Para este trabajo se utilizaran los datos abiertos que se encuentran disponibles dentro de la
Plataforma de Informacién Abierta de Contratacion Publica, desarrollada y administrada por el
Servicio Nacional de Contratacion Publica (SERCOP), la misma que fue construida mediante la
cooperacion de Open Contracting Partnership (OCP) y el Banco de Desarrollo (CAF). (SERCOP,
2026a).

En Ecuador se tiene a La Ley Organica del Sistema Nacional de Contratacion Publica
(LOSNCP), reformada en 2025 (Ley Organica del Sistema Nacional de Contratacién Publica
[LOSNCP], 2025), la misma que esta compuesta por un marco normativo, principios, asi como
procedimientos. Todo este cuerpo legal busca regular la adquisicion de bienes, obras y servicios
por parte del Estado, de tal forma que los procesos de contratacion sean transparentes, permitiendo
la justa competencia entre los proveedores, con el objetivo de hacer uso eficiente de los recursos
publicos.

Entre los datos disponibles no existe una variable objetivo que permita identificar, para
cada proceso contractual, si corresponde o no a un caso de irregularidad o fraude. Esta ausencia de
etiquetas imposibilita el entrenamiento de modelos de aprendizaje supervisado, ya que estos
requieren un conjunto de ejemplos previamente clasificados para aprender una funcion de
prediccion que relacione las variables de entrada con una salida conocida. Debido a esta
limitacion, el problema se aborda mediante técnicas de aprendizaje no supervisado, cuyo objetivo

no es predecir una clase previamente definida, sino descubrir estructuras ocultas y detectar



observaciones cuyo comportamiento difiere significativamente del patron predominante en los
datos.

Por lo tanto, a partir de las variables o caracteristicas disponibles como: monto del
contrato, fechas de publicacion y firma de contrato, proveedor, la empresa contratante, el tipo de
contrato, el RUC del proveedor, la fecha de inicio de operaciones en el SRI, y los datos
relacionados a productos o servicios se pueden filtrar aquellos procesos relacionados al sector
médico. Esto permitira detectar anomalias en estos datos complejos y desbalanceados. Ademas, no
se utilizard data augmentation para evitar introducir sesgos, ya que el objetivo no es construir
etiquetas o indicadores que permitan medir de alguna manera el riesgo de los procesos. (Para las
variables utilizadas en el modelo ver Apéndice C.5.)

Actualmente se ha trabajado sobre mas de 16 GB de datos de los archivos en formato
JSON, los mismos que han sido subidos a una base de datos en PostgreSQL, se tiene mas de 2
millones y medio de registros de contratos desde el afio 2015 hasta el 2025, y para el rango de
tiempo que cubre desde el 2020 hasta el 2025 se cuenta con més de 1 millon de contratos; este
volumen de informacion garantiza fortaleza para hacer analisis estadisticos y usarlos en modelos
no supervisados.

1.2. Justificacion e Importancia del Trabajo de Investigacion

En Ecuador se han detectado varios problemas de corrupcion durante varios afios, como
los mencionados en la introduccion, y a pesar de los reglamentos creados por los gobiernos de
turno, los recursos estatales no han sido apropiadamente invertidos o gastados en beneficio de
todos los ciudadanos. El trabajo actual plantea encontrar patrones o métricas inusuales en la
contratacion publica, lo cual servirad para que las autoridades de control tomen las medidas que
consideren necesarias. En general, a nivel mundial es una linea de investigacion que tiene mucha
relevancia, abordando aspectos legales, econdmicos y éticos. Desde el punto de vista académico se

busca explotar los datos a los que se tiene acceso, y aplicar varias de las técnicas aprendidas



durante el estudio de esta Maestria en Ciencia de Datos e Inteligencia Artificial; realizar analisis
con algunos modelos de machine learning (ML) y contrastar los resultados o técnicas como las
descritas por Torres-Berru y Lopez Batista (2021) en donde proponen usar conceptos de Data
Mining y ML para identificar anomalias en parametros de calificacion en procesos de contratacion
publica, se demuestra que los modelos no supervisados permiten detectar patrones atipicos. Para el
trabajo actual se obtiene la informacion de los datos abiertos que se encuentran disponibles dentro
de la Plataforma de Informacién Abierta de Contratacion Publica, la misma que fue
construida mediante la cooperacion de Open Contracting Partnership (OCP) y el Banco de
Desarrollo (CAF), bajo el marco del Compromiso de Gobierno Abierto de SERCOP que forma
parte del primer Plan de Accion de Gobierno Abierto 2019-2022. (SERCOP, 2026a).
1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General. Utilizar algoritmos de machine learning (ML) para analizar la
informacion de contratacion publica proveniente de entidades como el SERCOP y el SRI,
disponible en sus plataformas de datos abiertos, con el propdsito de detectar anomalias que
contribuyan a la construccion de un puntaje (scoring) de riesgo, entendido como un indice
cuantitativo que representa el nivel de riesgo asociado a cada proceso contractual del sector salud
en Ecuador, utilizando informacion correspondiente al periodo 2020-2025.

1.3.2. Objetivos Especificos. Los objetivos especificos son:

1. Integrar y preparar la informacion proveniente de las bases de datos abiertas del
SERCOP y del SRI, correspondiente al periodo de estudio, en un repositorio unificado
de datos sobre contratacion publica enfocada al sector de la salud.

2. Disefiar y construir un modelo de scoring de riesgo, basado en técnicas de deteccion de
anomalias aplicadas a procesos de contratacion publica. Para esto se utilizaran los
siguientes modelos de machine learning: Isolation Forest, HDBSCAN y Local Outlier

Factor.



3. Detectar procesos contractuales que presenten comportamientos atipicos mediante el
analisis conjunto de variables econdmicas, temporales y relacionales, derivadas del
repositorio de datos integrado.

4. Evaluar y comparar el desempefio de los algoritmos de deteccion de anomalias
mediante métricas de validacion adecuadas para aprendizaje no supervisado,

considerando indicadores de calidad del agrupamiento (Silhouette Score e indice de

Davies—Bouldin), capacidad de separacion entre observaciones normales y anomalas, y

concordancia entre modelos mediante el coeficiente de Cohen (k).
5. Formular recomendaciones para la utilizacién de herramientas de machine learning en
la gestion y supervision de la contratacion publica, a partir de los resultados obtenidos
y de los patrones de riesgo identificados.

1.3.3. Actividades Metodologicas. Se realizaron las siguientes actividades:

1. Descargar y organizar los archivos en formato JSON provenientes de las bases de datos

abiertos del SERCOP y del SRI, correspondientes al periodo de estudio.

2. Procesar y transformar los archivos descargados mediante DuckDB, a partir de

archivos Parquet, con el fin de optimizar el procesamiento inicial de datos, y almacenar

la informacion resultante en una base de datos PostgreSQL, donde se realizan las
operaciones de limpieza, normalizacion y unidén necesarias para su posterior analisis.

3. Seleccionar las variables que se emplearan en la deteccion de anomalias.

4. Implementar y parametrizar los algoritmos Isolation Forest, HDBSCAN y Local
Outlier Factor sobre el conjunto de datos preparado, generando para cada proceso de
contratacion un puntaje de riesgo asociado.

5. Comparar el desempefio de los algoritmos de deteccion de anomalias mediante
métricas cuantitativas y visualizaciones, evaluando su capacidad para discriminar

patrones inusuales en los datos de contratacion.



6. Sistematizar los hallazgos en términos de riesgos, patrones y casos destacados,
haciendo énfasis en aquellos de mayor interés potencial para la supervision y el control
de la contratacion publica.

1.4. Delimitacion del Proyecto

1.4.1. Limites Geograficos, de Temporalidad y Sectoriales. Se establecieron los
siguientes limites:

Geograficos. Las contrataciones publicas que se gestionan en el SOCE son a nivel pais.
No existe restriccion alguna en la Plataforma de Datos Abiertos para segmentar por provincias o
regiones, en tal sentido, se cuenta con acceso a datos a nivel de todo el Ecuador.

Temporalidad Analizada. El analisis se centra en los procesos contractuales entre los
afios 2020 y 2025, considerando que dentro del periodo de la pandemia Covid-19 (afios 2020 a
2023 aprox.) se registraron eventos que fueron noticia a nivel nacional e internacional en lo
referente a contratos por insumos médicos.

Sectores. El analisis se circunscribe especificamente a los contratos del sector salud, para
ello se usa la clasificacion de productos CPC (SERCOP, 2026¢), misma que se encuentra en la
informacion de cada proceso.

1.4.2. Limites Metodologicos y de Datos. Para los limites metodoldgicos y de datos se
definen:

Fuentes de datos: Se usaran los archivos en formato JSON que el Servicio Nacional de
Contratacion Publica tiene disponible en su plataforma web (SERCOP, 2026c¢). También se usan
datasets con informacion de RUCs por provincia en formato CSV que el SRI publica en su sitio
web (Servicio de Rentas Internas [SRI], s. f.).

Variables: Se utilizardn caracteristicas extraibles de bases de datos publicas como: montos
de contrato, método de seleccidon, numero de oferentes, RUC, fecha de actividad econémica del

proveedor adjudicado, entre otros.
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Exclusiones: No se incluiran datos confidenciales de investigaciones en curso,
identificadores personales no publicos, o informacion clasificada. No se realizaran investigaciones
forenses o analisis de documentos privados o archivos PDFs que suelen acompaiar y adjuntar en
cada proceso en el sistema SOCE. Actualmente la Plataforma de Datos Abiertos no tiene datos o
informacion de este tipo de documentacion por cada proceso, por lo que se descarta cualquier tipo
de andlisis referente a esta materia.

Modelos comparados: Se entrenaran al menos 3 algoritmos de ML, y se consolidaran las
métricas de rendimiento de cada uno de ellos, para entregar un resumen que permita evidenciar
cual modelo es el mejor con este tipo de datos.

CAPITULO 2:
2. REVISION DE LITERATURA
2.1. Estado del Arte

Se revisaron algunos trabajos de investigacion en donde los esfuerzos se han centrado en la
tematica relacionada con este proyecto de titulacion, es decir, encontrar anomalias atipicas en
contratacion publica. Todos estos trabajos evidencian que es posible aplicar técnicas de analisis de
datos, asi como modelos de aprendizaje de maquina (ML) no supervisados con el objetivo de
hallar un conjunto de caracteristicas o patrones que lleven a sospechar, por lo menos, de que se
tratan de contratos que tienen informacion que debe ser investigada o contrastada, ya que no
siguen las pautas normales de la mayoria de los procesos contractuales.

Carrillo Bustos y Fernandez Fernandez (2025) elaboraron un estudio orientado a evaluar el
potencial analitico de los datos abiertos publicados por el SERCOP entre los afios 2015 al 2025,
recordando que es la misma fuente se ha usado en el proyecto. Usaron la informacion proveniente
de las etapas de: licitacion, adjudicacion, proveedores y contratos mediante el identificador OCID.
En su trabajo aplicaron procesos de limpieza, transformacion de variables, procesamiento de

lenguaje natural (NLP) sobre las descripciones de los procesos y técnicas de reduccion de
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dimensionalidad PCA y analisis factorial; todo ello con el objetivo de ejecutar algoritmos de
agrupamiento no supervisado como: K-Means, GMM, DBSCAN vy cluster jerarquico. Sus
resultados permiten identificar perfiles de contratacion publica incluyendo contratos con: baja
competencia, de larga duracion, montos altos, pocos oferentes, asi como agrupaciones
consideradas como normales. Los autores de este trabajo concluyen que los métodos no
supervisados constituyen una alternativa importante cuando no se cuenta con etiquetas previas que
permitan entrenar modelos supervisados, ya que aportan con la identificacion de patrones ocultos,
asi como la construccion de indicadores de riesgo, los mismos que pueden servir para apoyar
procesos de fiscalizacion.

Torres Berrt (2023) elabord una tesis doctoral orientada en la deteccion automatica de
fraude y corrupcion en contratos publicos en Ecuador mediante técnicas de mineria de datos y de
texto. Su trabajo propone una metodologia integral para analizar los datos estructurados de
contratacion publica, asi como informacion textual que se generan durante los procesos
contractuales, para ello uso técnicas de aprendizaje automético y procesamiento de lenguaje
natural (NLP). La fuente de datos fue obtenida por medio de web scraping sobre el portal
SERCOP, especificamente sobre el sistema SOCE. Sus resultados muestran que la combinacion de
mineria de datos, aprendizaje automatico y analisis textual permite identificar patrones asociados a
posibles riesgos de corrupcion, alcanzando indicadores significativos en la deteccion de
comportamientos atipicos. La investigacion concluye que entre el 30% y el 35% de los procesos
analizados presentaban indicios de posibles irregularidades, con lo que se demuestra el potencial
de las técnicas de inteligencia artificial para fortalecer los mecanismos de transparencia,
fiscalizacion y control en las compras publicas. Asimismo, destaca la importancia de utilizar
enfoques supervisados y no supervisados para descubrir estructuras ocultas en grandes volumenes

de informacion gubernamental.
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Araujo et al. (2024) desarrollaron una investigacion orientada a la deteccion de propuestas
andmalas en procesos de contratacion publica del estado de Paraiba, Brasil, utilizando técnicas de
aprendizaje automatico no supervisado. Su trabajo parte de la premisa de que determinadas
caracteristicas de las ofertas pueden revelar posibles irregularidades asociadas con sobreprecios,
colusion, direccionamiento de contratos o conflictos de interés. Para ello, los autores analizaron
datos historicos de licitaciones publicas entre 2014 y 2023, integrando informacion proveniente de
organismos gubernamentales brasilefios y construyendo variables relacionadas con distancia
geografica, participacion individual de proveedores, coocurrencia entre empresas participantes,
antigliedad empresarial y diferencias entre montos ofertados y presupuestos estimados. Usaron
tres algoritmos de deteccion de anomalias: Isolation Forest, Local Outlier Factor (LOF) y One-
Class Support Vector Machine (One-Class SVM), comparando su capacidad para identificar
contratos atipicos. Los resultados mostraron que One-Class SVM obtuvo el mejor desempefio con
un ROC-AUC de 0.821, seguido por Isolation Forest con 0.769, mientras que LOF presentd un
rendimiento considerablemente inferior con 0.406. Es importante sefialar que dicho estudio
empleo la métrica ROC-AUC debido a la disponibilidad de una variable objetivo que permitid
contrastar las predicciones del modelo con una clasificacion conocida. En contraste, la presente
investigacion no dispone de etiquetas que identifiquen previamente procesos contractuales
regulares o irregulares, por lo que la evaluacion se realiz6 mediante métricas apropiadas para
aprendizaje no supervisado. Los autores concluyen que los algoritmos de aprendizaje automatico
constituyen herramientas efectivas para apoyar auditorias y fortalecer los mecanismos de
transparencia y control en la contratacion publica.

El estudio de Garcia Rodriguez et al. (2022) evalua la capacidad de distintos algoritmos de
aprendizaje automatico para detectar colusion en procesos de contratacion publica. La
investigacion utiliza seis bases de datos reales provenientes de Brasil, Italia, Japon, Suiza 'y

Estados Unidos, que contienen informacion de mas de 9.700 licitaciones y mas de 64.000 ofertas
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historicas, incluyendo casos previamente identificados como colusivos por organismos de control
y tribunales de justicia. En su trabajo evaltia once algoritmos de machine learning, incluyendo
Random Forest, Extra Trees, AdaBoost, Gradient Boosting, SVM, K-Nearest Neighbors, Redes
Neuronales y Naive Bayes, evaluando su desempefo bajo distintos escenarios de disponibilidad de
informacion. Los resultados demuestran que los métodos Ensemble obtienen el mejor desempefio
para detectar comportamientos andmalos asociados a colusion, alcanzando niveles de precision
superiores al 80% y reduciendo significativamente los errores de clasificacion cuando se
complementan con variables estadisticas derivadas de las ofertas recibidas.

También se resalta las iniciativas ejecutadas por la sociedad civil en Ecuador, en donde se
puede ver el aporte de organismos como la Academia y sectores de la ciudadania para construir
plataformas tecnoldgicas en donde se muestran banderas o indicadores que permiten clasificar o
ponderar a los contratos en escalas de riesgo. La metodologia detrds de estos proyectos
mayoritariamente se realiza a nivel de base de datos, en donde se plasma el marco teorico o ficha
del indicador el mismo que permite de alguna manera etiquetar a los contratos. Pero no existe a
nivel oficial del ente rector el SERCOP (Servicio de Contratacion Publica en el Ecuador) u otro
organismo gubernamental una fuente de datos oficial en donde se haya etiquetado a los procesos
contractuales como andémalos. Por lo tanto, los esfuerzos de identificar a aquellos contratos con
anomalias todavia no han sido tomados en cuenta por las entidades de gobierno encargadas de la
administracion y gestion de la ejecucion de los contratos a nivel estatal. Entre los proyectos o
iniciativas ecuatorianas orientadas a la transparencia y analisis de contratacion publica, se citan los
siguientes:

* Proyecto KAPAK: Impulsado por la Universidad San Francisco de Quito (USFQ) con
el apoyo de la Cooperacion Alemana para el Desarrollo (GIZ). Esta plataforma fue concebida con
el objetivo de fortalecer la transparencia y facilitar el andlisis de los procesos de contratacion

publica mediante herramientas de visualizacion, analisis de datos y monitoreo ciudadano. La
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plataforma consolida informacion obtenida mediante técnicas de web scraping desde el Sistema
Oficial de Contratacion Publica del Ecuador (SOCE), y la transforma en indicadores que permiten
identificar patrones de comportamiento de entidades contratantes, proveedores y procesos de
adquisicion. Su metodologia incorpora procesos de extraccion, depuracion y estructuracion de
informacion provenientes de los registros publicos de contratacion, facilitando la exploracion de
tendencias y posibles alertas de riesgo (Universidad San Francisco de Quito & GIZ, 2023).

* Proyecto Banderas Rojas: esta iniciativa es el sistema de Banderas Rojas desarrollado
por el proyecto Contratos Transparentes Ecuador. Este enfoque se basa en la identificacion de
indicadores de riesgo previamente definidos que permiten alertar sobre posibles irregularidades en
los procesos de contratacion publica. La metodologia implementada utiliza reglas de negocio y
criterios derivados de estandares internacionales de transparencia para identificar situaciones
potencialmente riesgosas, tales como la concentracion de adjudicaciones en determinados
proveedores, modificaciones contractuales inusuales, reducida concurrencia de oferentes o
patrones atipicos en los procesos de compra. Cada bandera constituye una sefial de alerta que
orienta el trabajo de auditoria y control, sin que ello implique necesariamente la existencia de
actos de corrupcion o incumplimientos normativos (Fundacion Ciudadania y Desarrollo, 2025).

* Plataforma de Datos Abiertos de Contratacion Publica del SERCOP: Esta es
utilizada como principal fuente de informacion para este proyecto. La iniciativa forma parte de la
adopcion del estandar internacional Open Contracting Data Standard (OCDS), promovido por la
Open Contracting Partnership para mejorar la transparencia, accesibilidad y reutilizacion de la
informacion contractual. La plataforma pone a disposicion conjuntos de datos historicos
relacionados con planificacion, procedimientos de contratacion, adjudicaciones, contratos y
ejecucion contractual, estructurados bajo estandares abiertos que facilitan su explotacion mediante
herramientas de andlisis de datos, inteligencia de negocios y aprendizaje automatico (SERCOP,

2026b).
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En resumen, los antecedentes cientificos revisados, junto con las iniciativas de
transparencia y apertura de datos desarrolladas tanto a nivel nacional como internacional,
constituyen un soporte importante para el proyecto. Estas experiencias no solo validan la eficacia
del uso de técnicas de aprendizaje automatico para el andlisis de la contratacion publica, sino que
también muestran las oportunidades y desafios existentes en la deteccion temprana de riesgos
contractuales. De manera particular, la disponibilidad de datos abiertos, la adopcion de estdndares
como OCDS y los avances alcanzados por la academia y la sociedad civil han proporcionado los
insumos necesarios para desarrollar una propuesta basada en modelos de deteccion de anomalias,
orientada a contribuir al fortalecimiento de la transparencia, la eficiencia y la rendicion de cuentas
en los procesos de contratacion publica ecuatoriana.

2.2. Marco Teorico

La deteccion de anomalias constituye una rama del aprendizaje automadtico orientada a
identificar observaciones que presentan comportamientos significativamente diferentes respecto al
patron predominante de un conjunto de datos o datasets. Estas observaciones, conocidas como
anomalias, outliers o valores atipicos, pueden corresponder a errores de medicion, eventos poco
frecuentes, comportamientos inusuales o situaciones potencialmente riesgosas que merecen su
respectivo andlisis adicional. En escenarios como la contratacion publica, donde generalmente no
existen etiquetas que permitan identificar de manera explicita procesos normales o irregulares, la
deteccion de anomalias se convierte en una herramienta especialmente util para identificar
contratos cuyas caracteristicas difieren significativamente del comportamiento histdrico
observado.

Segun Chandola et al. (2009), una anomalia puede definirse como una observacion que se
desvia de manera considerable respecto al comportamiento esperado de la mayoria de los datos, de
tal forma que genera sospechas acerca de que fue producida por un mecanismo diferente al resto

de observaciones.
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Las anomalias son de caracter puntual cuando presentan valores significativamente

diferentes respecto al resto de los datos. También las anomalias pueden ser normales en un

contexto y andmalas en otro, en la Ecuacion 1 se muestra una observacion individual.

Ecuacion 1

Pertenencia de una observacion a la distribucion normal

X $ Dnormal

Donde:
X;: observacion individual
Dy ormars distribucion predominante de los datos

Las anomalias colectivas corresponden a grupos de observaciones que, analizadas

individualmente, parecen normales, pero que en conjunto muestran un comportamiento atipico.

Entre los métodos para detectar outliers se cita a los siguientes:

Métodos estadisticos: Asumen que los datos siguen una distribucion probabilistica

conocida, como Z-score:

Ecuacion 2

Z-Score

Donde:

u: media

o: desviacion estandar

Generalmente: |z; | > 3 se considera un posible outlier.

Métodos basados en distancias: Una observacidén es andmala si se encuentra lejos de sus

vecinos mas cercanos, como Distancia Euclidiana:
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Ecuacion 3

Distancia Euclidiana

d(x,y) =

Métodos basados en densidad: Evaltan la densidad local alrededor de una observacion.
Una observacion ubicada en una region con baja densidad respecto a sus vecinos puede
considerarse andmala. El algoritmo Local Outlier Factor (LOF) pertenece a esta categoria.
Métodos basados en aislamiento: Suponen que las anomalias son mas faciles de aislar
que las observaciones normales. El algoritmo Isolation Forest pertenece a esta categoria.

2.2.1. Isolation Forest. Isolation Forest fue propuesto por Liu et al. (2008) y constituye

uno de los algoritmos mas utilizados para deteccion de anomalias en conjuntos de datos de alta

dimensionalidad. La idea fundamental consiste en que las observaciones anomalas requieren

menos particiones aleatorias para ser aisladas. Es un potente algoritmo de deteccion de anomalias

que utiliza arboles de aislamiento (isolation trees) para identificar anomalias en los datos. Este

algoritmo aisla las anomalias mediante la particion aleatoria del espacio de datos y la medicion de

la profundidad de aislamiento de cada punto. Sus funciones se describen a continuacion: (Barua et

al., 2024, p. 352).

1.

2.

Seleccionar aleatoriamente caracteristicas y dividir los puntos dentro de sus rangos.
Dividir los datos en dos ramas segun la division elegida.

Repetir los pasos 1 y 2 recursivamente hasta alcanzar el aislamiento o una profundidad
maxima.

Cada punto de datos tiene una longitud de ruta que representa el nimero de divisiones
necesarias para aislarlo.

Calcula el promedio de las longitudes de ruta de un punto de datos en todos los arboles de
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aislamiento del bosque.

6. Los puntos con longitudes de ruta mas cortas (mas faciles de aislar) se consideran mas
anomalos.

A diferencia de los arboles de decision tradicionales, cuyo objetivo consiste en maximizar
la separacion entre clases mediante criterios como la ganancia de informacioén o el indice de Gini,
Isolation Forest realiza las particiones completamente al azar. La capacidad del algoritmo para
detectar anomalias surge precisamente del hecho de que las observaciones poco frecuentes tienden
a quedar aisladas en menos particiones que aquellas pertenecientes a regiones densamente
pobladas.

Figura 2

Representacion grdfica del algoritmo Isolation Forest

Nota. Reproducido de "Guia del Bosque del Aislamiento: Explicacion e implementacion en
Python", por C. O'Sullivan, 2024, DataCamp.

La Figura 2 muestra el principio de funcionamiento de Isolation Forest mediante un arbol
de aislamiento. El nodo superior representa el conjunto completo de observaciones, mientras que
en cada nivel del arbol se selecciona aleatoriamente una variable y un punto de corte para dividir
el conjunto de datos en dos subconjuntos. Este proceso contintia de forma recursiva hasta que cada
observacion queda completamente aislada en un nodo hoja. Las observaciones representadas en

color rojo corresponden a puntos que fueron aislados tras pocas particiones, lo que indica una
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longitud de camino corta y, por tanto, una mayor probabilidad de ser consideradas anomalias. En
contraste, las observaciones ubicadas en regiones densas del espacio de datos requieren un mayor
numero de divisiones para quedar aisladas, generando longitudes de camino mas largas y siendo
interpretadas como observaciones normales. Los numeros mostrados dentro de cada nodo
representan la cantidad de observaciones que permanecen agrupadas después de cada particion. A
medida que el arbol se profundiza, el nimero de registros disminuye hasta que una observacion
queda aislada en un nodo hoja. Cuando dicho aislamiento ocurre tras pocas divisiones, el
algoritmo interpreta que la observacion presenta caracteristicas significativamente diferentes del
resto de los datos. El proceso de aislamiento mostrado es para un Unico arbol; sin embargo, el
algoritmo construye un bosque compuesto por multiples arboles de aislamiento. El puntaje final
asignado a cada observacion se obtiene a partir de la longitud promedio del camino recorrida en
todos los arboles, lo que reduce la variabilidad asociada a las particiones aleatorias y proporciona
una estimacion mas estable del grado de anomalia.

Cada arbol selecciona aleatoriamente una variable y un punto de corte hasta aislar
completamente las observaciones. La longitud esperada de camino representa la longitud del
camino requerido para aislar una observacion.

Ecuacion 4

Longitud esperada del camino
h(x)

La longitud promedio del camino de aislamiento observada en la Figura 2 constituye la
base para el calculo del puntaje de anomalia. Cuanto menor sea la profundidad necesaria para
aislar una observacion dentro de los diferentes arboles del bosque, mayor sera el valor del puntaje

de anomalia asignado por el algoritmo. El score de anomalia se define como:
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Ecuacion 5

Score de una anomalia

_E(h(x))
s(x,n) =2 <M

Donde:
o E(h(x)): longitud promedio de aislamiento
e ¢(n): factor de normalizacion
La interpretacion de la anomalia cuando s(x) = 1 entonces hay una alta probabilidad de
anomalia. Cuando s(x) =~ 0.5 el comportamiento es normal. El puntaje de anomalia toma valores
entre 0 y 1. Valores cercanos a 1 indican que la observacion fue aislada rdpidamente en la mayoria
de los arboles del bosque y, por tanto, presenta una alta probabilidad de corresponder a un
comportamiento atipico. Valores cercanos a 0.5 representan observaciones cuyo comportamiento
es consistente con el resto del conjunto de datos. En la practica, el umbral de decision depende del
parametro de contaminacion (contamination) definido durante el entrenamiento del modelo.
Se escogid el algoritmo Isolation Forest porque identifica eficientemente observaciones
globalmente aisladas mediante particiones aleatorias.
2.2.2. Local Outlier Factor (LOF). LOF fue propuesto por Breunig et al. (2000). Es
otro potente algoritmo para la deteccion de anomalias, que utiliza el concepto de densidad local
para identificar puntos de datos que se desvian de su entorno. Se utiliza para calcular la relacion

entre la densidad local de un punto y la densidad de sus vecinos.
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Figura 3

Visualizacion de la deteccion de anomalias con Local Outlier Factor

Local Outlier Factor (LOF)

Data points
4 o Outlier scores

—4

prediction errors: 8

Nota. Reproducido de "Outlier detection with Local Outlier Factor (LOF)", por Scikit-learn
developers, 2026, Scikit-learn 1.9.0 documentation.

La Figura 3 ilustra el principio de funcionamiento del algoritmo Local Outlier Factor
(LOF). Los puntos negros representan las observaciones del conjunto de datos, mientras que los
circulos rojos indican el puntaje de anomalia asignado por el algoritmo. El tamafio del circulo es
proporcional al valor del LOF: cuanto mayor es el circulo, mayor es la probabilidad de que la
observacion corresponda a un valor atipico. Puede observarse que los puntos ubicados dentro de
agrupamientos densos presentan circulos pequefos, debido a que su densidad local es similar a la
de sus vecinos. En cambio, las observaciones aisladas o localizadas en regiones de menor
densidad muestran circulos de mayor tamano, reflejando una diferencia significativa respecto a su
entorno inmediato y siendo identificadas como posibles anomalias. A diferencia de los métodos
basados unicamente en distancia, LOF evalua la densidad relativa de cada observacion respecto de
sus vecinos mas cercanos. Esto permite detectar anomalias locales que podrian pasar inadvertidas
para otros algoritmos cuando los datos contienen regiones con diferentes niveles de concentracion.

Valores altos de LOF indican posibles anomalias. LOF compara la densidad local de un

punto de datos (su vecindario) con las densidades locales de sus vecinos. Se consideran anomalias
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los puntos con una densidad local significativamente menor, lo que indica que se encuentran en
regiones con baja densidad en comparacion con sus vecinos. El mecanismo de funcionamiento y
los pasos necesarios para su correcto funcionamiento se describen a continuacion: (Barua et al.,
2024, p. 352).

1. Definir el vecindario: Elija un parametro “k” que represente el nimero de vecinos mas
cercanos (NN) a considerar para cada punto de datos.

2. Calcular la distancia de accesibilidad: Medir la distancia de accesibilidad desde cada punto
a sus vecinos, teniendo en cuenta tanto la distancia entre ellos como la densidad de sus
vecindarios.

3. Calcular la densidad local: Estimar la densidad local de cada punto invirtiendo la distancia
de alcanzabilidad promedio de su kNN.

4. Calcular LOF: Dividir la densidad local de un punto por la densidad local promedio de sus
KNN.

5. Identificacion de anomalias: Los puntos con valores LOF significativamente mas altos
(superiores a un umbral predefinido) se consideran anomalias potenciales, ya que se
encuentran en regiones menos densas en comparacion con su entorno.

La distancia alcanzable (Reachability Distance) evita que pequeias variaciones entre
observaciones extremadamente cercanas produzcan estimaciones inestables de densidad. Para ello,
considera la mayor distancia entre la separacion real de dos observaciones y la distancia al k-
¢simo vecino del punto de referencia, se define como:

Ecuacion 6
Distancia Alcanzable
reachg;s, (A, B) = max(k_distance(B), d(4, B)).
A partir de la distancia alcanzable se calcula la densidad local alcanzable (Local

Reachability Density, LRD), que representa qué tan densamente rodeada se encuentra una
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observacion respecto de sus vecinos mas proximos. Valores elevados indican regiones densas,
mientras que valores bajos corresponden a observaciones mas aisladas, la densidad local
alcanzable se define como:

Ecuacion 7

Densidad local alcanzable

ZB eN (A)reach_distk(A,B) -1
k
INe (A)] )

LDRy(A) = (
Local Outlier Factor compara la densidad local de una observacion con la densidad
promedio de sus vecinos. Cuando ambas densidades son similares, el valor del LOF sera cercano a
uno; por el contrario, cuando la densidad de la observacion es considerablemente menor que la de
su vecindario, el valor del LOF aumenta indicando un posible comportamiento anémalo, se define
como:
Ecuacion 8

Valor calculado de LOF

Y B € Ni(4) —igg’; Eﬁg

[Nk (D]

LOF,(A) =

La interpretacion cuando LOF =~ 1 la observacion presenta una densidad similar a la de sus
vecinos y, por tanto, corresponde a un comportamiento esperado, cuando LOF > 1 la densidad
local comienza a diferir de la de su entorno inmediato, indicando una posible anomalia y cuando
LOF > 1 la observacion presenta una densidad significativamente menor que la de sus vecinos,
siendo considerada una fuerte candidata a anomalia, recordando que el simbolo >> en machine
learning significa mucho mayor que uno.

Se eligié Local Outlier Factor, LOF, porque permite detectar anomalias locales

comparando la densidad de cada proceso contractual con la de su entorno inmediato.



24

2.2.3. HDBSCAN. Su siglas provienen del inglés Hierarchical Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise. Fue propuesto por Campello et al. (2013) y constituye una
extension de DBSCAN que permite detectar agrupaciones de densidad variable. Su principal
ventaja consiste en que puede identificar grupos con diferentes niveles de densidad sin requerir un
unico valor fijo del pardmetro € (epsilon), limitacion presente en DBSCAN. Para lograrlo,
HDBSCAN construye una jerarquia de agrupamientos considerando multiples niveles de densidad
y posteriormente selecciona tinicamente aquellos clisteres que demuestran mayor estabilidad a lo
largo de dicha jerarquia. Las observaciones que no pertenecen a ningin grupo estable son
clasificadas como ruido (noise), caracteristica que convierte al algoritmo en una herramienta
especialmente util para la deteccion de anomalias. En el contexto de la presente investigacion, esta
caracteristica resulta particularmente relevante debido a que los procesos de contratacion publica
no presentan una distribucion homogénea. Existen modalidades de contratacion, entidades y
proveedores con comportamientos muy diferentes entre si, generando agrupamientos de distinta
densidad. En este escenario, HDBSCAN ofrece una ventaja frente a otros algoritmos de
agrupamiento al adaptarse automaticamente a dichas variaciones y permitir identificar procesos
que no pertenecen a ningiin patron estable, los cuales pueden representar comportamientos
potencialmente atipicos.

La Figura 4 esta dividida en tres ilustraciones, donde en la primera ilustracion los datos
presentan una escala homogénea, permitiendo que HDBSCAN identifique correctamente tres
agrupamientos principales y clasifique como ruido tnicamente aquellas observaciones aisladas. En
la segunda ilustracion, al reducir la escala de los datos, las distancias entre observaciones
disminuyen y la densidad aparente aumenta, ocasionando que el algoritmo considere la mayoria de
los puntos como un Unico agrupamiento. En la tercera ilustracion, el incremento de la escala
provoca una mayor dispersion entre las observaciones, permitiendo identificar multiples

agrupamientos de menor tamafio y un mayor numero de puntos clasificados como ruido.
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Figura 4

Invarianza de escala en el algoritmo de agrupamiento HDBSCAN

Estimated number of clusters: 3 | scale=1, eps=0.3
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Nota. Reproducido de "Demo of HDBSCAN clustering algorithm", por Scikit-learn developers,
2026, Scikit-learn 1.9.0 documentation.

La distancia mutua de alcanzabilidad (Mutual Reachability Distance) redefine la distancia
entre dos observaciones considerando no solamente la distancia euclidiana entre ellas, sino
también la densidad local de cada punto. De esta manera, regiones con diferente densidad pueden
compararse dentro de un mismo espacio métrico, permitiendo construir una representacion
jerarquica mas estable de los datos:

Ecuacion 9
Distancia mutua de alcanzabilidad

mreachy(a, b) = max{core,(a),core,(b),d(a,b)},



Donde:
e d(a,b): distancia entre los puntos.
e core(a): distancia al k-ésimo vecino mas cercano de a.
e core;(b): distancia al k-ésimo vecino mas cercano de b.
La densidad local se estima de forma inversamente proporcional a la distancia del nacleo
(core distance). En consecuencia, cuanto menor sea la distancia al vecino mas cercano requerido
para satisfacer el criterio de densidad, mayor sera la densidad estimada alrededor de la
observacion, se define como:
Ecuacion 10

Criterio de densidad

1
core_distance(x)

Density(x) o«

En la deteccion del ruido los puntos que no pertenecen a ningln cluster estable son
etiquetados como label = -1 y pueden interpretarse como anomalias.

Se eligio6 HDBSCAN porque detecta agrupamientos con diferentes niveles de densidad e
identifica ruido de forma natural.

2.2.4. Ensemble Learning para Deteccion de Anomalias. Los métodos Ensemble

combinan multiples modelos para producir una decision mas robusta. La hipotesis es que cada
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algoritmo detecta diferentes tipos de anomalias. Pueden definirse por la siguiente formula, que fue

la utilizada en este proyecto. Para otros escenarios puede variar dependiendo del nimero de
algoritmos que se usen.

Ecuacion 11

Score para el método de Ensemble utilizado con IF, LOF y HDBSCAN

Score;r + Scorepor + Scoreyppscan
Scoregnsemble = 3
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El objetivo de los métodos de conjunto o ensemble es combinar diferentes clasificadores
en un metaclasificador que tenga un mejor rendimiento de generalizacién que cada clasificador
individual. Estos métodos utilizan el principio de votacion por mayoria. La votacion por mayoria
simplemente significa que se selecciond la etiqueta de clase que ha sido predicha por la mayoria
de los clasificadores, es decir, que ha recibido mas del 50 por ciento de los votos. Estrictamente
hablando, el término "votacion por mayoria" se refiere unicamente a configuraciones de clases
binarias. Sin embargo, es facil generalizar el principio de votacion por mayoria a configuraciones
multiclase, lo que se conoce como votacion por pluralidad. (Raschka et al., 2022, p. 205).

2.2.5. Métricas de Evaluacion. Entre las métricas utilizadas se tienen a:

Silhouette Score. Mide qué tan bien separadas se encuentran las observaciones respecto a
los clusteres identificados, viene dado por:

Ecuacion 12

Silhouette Score

b(i) — a(i)
max(a(i), b(i))

s(i) =

Donde:

a(i): es la distancia promedio dentro del mismo cluster.

b(i): es la distancia promedio al cluster més cercano.

El rango esta definido como: —1 < s(i) < 1, los valores cercanos a 1 indican buena

separacion.
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Figura 5

Ejemplo de Analisis Silhouette para KMeans

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 4

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
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Nota. Reproducido de "Selecting the number of clusters with silhouette analysis on KMeans
clustering", por Scikit-learn developers, 2026, Scikit-learn 1.9.0 documentation.

La Figura 5 muestra un ejemplo del analisis de Silhouette para un conjunto de datos
agrupado mediante K-Means. En el panel izquierdo se representa el coeficiente de Silhouette para
cada observacion, agrupadas segun el cluster al que pertenecen. El ancho de cada banda refleja el
numero de observaciones del cluster, mientras que la longitud horizontal indica el valor del
coeficiente de Silhouette. La linea vertical punteada representa el valor promedio del coeficiente
para todos los datos. Valores cercanos a 1 indican que las observaciones estan bien asignadas a su
grupo y claramente separadas de los clusteres vecinos; valores proximos a 0 sugieren
solapamiento entre agrupamientos, mientras que valores negativos indican que una observacion
podria haber sido asignada al cluster incorrecto. El panel derecho presenta la distribucion espacial
de los cuatro clusteres identificados. Se observa una separacion clara entre los grupos, lo que
explica los elevados valores del coeficiente de Silhouette obtenidos para la mayoria de las
observaciones. Este ejemplo ilustra como la métrica permite evaluar simultdneamente la cohesion

interna de cada grupo y la separacion respecto de los demés agrupamientos.
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Davies-Bouldin Index (DBI). Mide la compactacion interna y separacion entre clusteres,
viene dado por:
Ecuacion 13

Davies-Bouldin Index, DBI

DEI 1< (si +s,-)
= - maxiz (——
k Z J#1 M;;

i=1

Donde:

S;: dispersion interna del cluster.

M;;: distancia entre centroides

Cuando DBI — 0 indica mejor agrupamiento.
Figura 6

Ejemplo de DBI variando los valores de k

indice Davies-Bouldin Final: DB = (1/k)Zi max;#: Ry = 0.317 (k=4 é6ptimo)
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Nota. Reproducido de "Davies bouldin score (Scikit-learn)", por Picard, s.f., CDS Institute — Data

Science Python Blog.
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La Figura 6 ilustra el calculo del indice de Davies—Bouldin para un conjunto de datos
compuesto por cuatro clisteres. Cada agrupamiento posee una dispersion interna representada
mediante el radio de influencia alrededor de su centroide, mientras que las lineas entre centroides
representan la distancia existente entre los diferentes grupos. El indice compara simultdneamente
la compactacion interna de cada cluster con su separacion respecto de los demaés. En el ejemplo
mostrado se obtiene un DBI = 0.317, valor considerado bajo, indicando que los clusteres presentan
buena compactacion interna y adecuada separacion entre si. En términos generales, cuanto menor
es el valor del indice de Davies—Bouldin, mejor es la calidad del agrupamiento obtenido.

Separacion promedio entre scores normales y anémalos. Se define como:

Ecuacion 14

Separacion promedio entre scores normales y anomalos

A= Sanomalias - Snormales

En donde:
e Mayor A
e Mejor capacidad discriminativa
Esta métrica suele usarse como indicador practico de separacion entre poblaciones. A
diferencia del Silhouette Score y del indice de Davies—Bouldin, que evaluan la estructura de los
agrupamientos, esta métrica analiza directamente la capacidad del modelo para diferenciar
observaciones normales de aquellas consideradas potencialmente andmalas mediante sus puntajes
de riesgo. Una mayor diferencia promedio entre ambos grupos indica una mejor capacidad
discriminativa del algoritmo.
Coeficiente de Cohen's Kappa (k). Mide el grado de concordancia entre dos

clasificadores mas all4 del azar, viene dado por:



Ecuacion 15

Coeficiente de Cohen’s Kappa

Donde:

® p,:acuerdo observado

e p,:acuerdo esperado por azar

Figura 7
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Calificaciones de dos evaluadores, uso del coeficiente Cohen's Kappa
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Nota. Reproducido de "Kappa de Cohen — Explicacion sencilla", por Numiqo Team, 2026,

Numiqo: Online statistics calculator.

La Figura 7 presenta un ejemplo del célculo del coeficiente de Cohen's Kappa a partir de la

clasificacion realizada por dos evaluadores independientes. La matriz de contingencia resume el

numero de observaciones sobre las cuales ambos evaluadores coincidieron y aquellas en las que

existieron discrepancias. A partir de esta informacion se calcula el acuerdo observado (p,) y el

acuerdo esperado por azar (p,) , obteniéndose finalmente el coeficiente de Cohen (k). El principal

aporte de esta métrica consiste en que descuenta el acuerdo atribuible al azar, proporcionando una

medida mas robusta de concordancia que el porcentaje simple de coincidencias. En esta

investigacion el coeficiente k fue empleado para evaluar el grado de coincidencia entre los
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algoritmos de deteccion de anomalias al identificar procesos contractuales potencialmente
riesgosos.

Landis y Koch (1977) proponen una escala para interpretar los valores del coeficiente de
Cohen's Kappa, clasificando la concordancia desde pobre hasta casi perfecta, la que se puede ver
en la Tabla 3.

Tabla 3

Escala propuesta para interpretar los valores del coeficiente de Cohen's Kappa

k Interpretacion

<0 Sin acuerdo
0-0.20 Leve
0.21-0.40 Aceptable
0.41 - 0.60 Moderado
0.61 - 0.80 Sustancial
0.81 - 1.00 Casi perfecto

Nota. Adaptado de Interpretacion Kappa de Cohen (Numiqo Team, 2026)

Las métricas descritas en esta seccion constituyen el marco metodologico utilizado para
evaluar el desempefio de los algoritmos de deteccion de anomalias desarrollados en esta
investigacion. Su aplicacion permitié comparar los modelos desde diferentes perspectivas,
considerando la calidad del agrupamiento, la capacidad de discriminacidn entre observaciones
normales y andmalas, asi como el grado de concordancia entre los algoritmos. En el capitulo
siguiente estas métricas se emplean para validar los resultados obtenidos y seleccionar la estrategia

mas adecuada para la construccion del modelo de scoring de riesgo.
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CAPITULO 3:

3. DESARROLLO
3.1. Desarrollo del Trabajo

La seleccion de la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) responde a que esta constituye uno de los marcos de trabajo mas ampliamente utilizados
para el desarrollo de proyectos de Ciencia de Datos y Mineria de Datos. Su enfoque iterativo
permite abordar de forma organizada todas las etapas del ciclo analitico, desde la comprension del
problema hasta el despliegue de los resultados. Esta caracteristica resulta especialmente adecuada
para la presente investigacion, ya que el desarrollo del sistema no se limit6 al entrenamiento de
modelos de machine learning, sino que incluyd la integracion de datos provenientes de multiples
fuentes, la construccion de un repositorio de informacion, el disefio de variables para el andlisis, la
evaluacion de algoritmos de deteccion de anomalias y la implementacion de una aplicacion para la
visualizacion de los resultados.

Para desarrollar el proyecto se utilizé la metodologia CRISP-DM. En la Figura 8 se pueden
visualizar las diferentes etapas que la conforman. (Ramjan y Sunkpho, 2023, p. 6).
Figura 8

Proceso de Analisis con Técnicas de Data Mining

Data Data Analysis
. Exploration and with Data .
Preprocesing Mining

Nota. Adaptado de "Introduction to data mining", por S. Ramjan y J. Sunkpho, 2023, en Principles
and theories of data mining with RapidMiner (p. 6), IGI Global.
Esta metodologia es de amplio uso en proyectos de Ciencia de Datos y Mineria de Datos, y

sus etapas brindan un marco estructurado.
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Tabla 4

Actividades desarrolladas por Fase

Fase Actividades desarrolladas

Business Understanding Definicion del problema de investigacion y de los objetivos para

detectar anomalias en procesos contractuales del sector salud.

Data Understanding Descarga y exploracion de archivos JSON (OCDS) del
SERCOP y archivos CSV del SRI; analisis de calidad de los
datos.

Data Preparation Procesos ETL, integracion de fuentes, limpieza, transformacion,

construccidn de variables (feature engineering), almacenamiento
en DuckDB, Parquet y PostgreSQL.

Modeling Entrenamiento de los modelos Isolation Forest, HDBSCAN,
LOF y construccion del modelo ensemble para generar el
puntaje de riesgo.

Evaluation Comparacién de modelos mediante Silhouette Score, indice de
Davies—Bouldin, separacion de puntajes de anomalia y
coeficiente de Cohen (k); andlisis e interpretacion de resultados.

Deployment Implementacion de la base de datos PostgreSQL, creacion de
vistas materializadas y desarrollo de una aplicacion web en
Streamlit para consulta, analisis y visualizacion del puntaje de

riesgo.

Estas fases, mostradas en la Tabla 4, fueron adaptadas al contexto del anélisis de
contratacion publica ecuatoriana y usadas como guia en todo el proceso de construccion del
sistema analitico y de deteccion de anomalias.

El proyecto se enfocd en aprovechar los datos que se encuentran disponibles en la
plataforma de Contrataciones Abiertas Ecuador — OCDS (SERCOP, 2026c¢), la cual provee
informacion de los procesos contractuales desde el afio 2015 en adelante. Con base en las notas
metodoldgicas que se encuentran en el portal, se identifica como fuentes primarias para la

publicacién de los datos abiertos de contratacion publica a los siguientes portales:
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1. Sistema Oficial de Contratacién Publica

2. Moddulo de Compras Corporativas del Sector Salud

3. Modulo de Compras Corporativas de Alimentos Escolar

Los datos abiertos son extraidos, procesados y transformados de las fuentes primarias, de

manera automatizada, con la finalidad de brindar autenticidad en la informacion. La frecuencia de
extraccion debe ser diaria. Dentro de este marco se ha definido la siguiente arquitectura para
aprovechar estos datos y construir una aplicacion web que tiene la siguiente arquitectura:
Figura 9

Arquitectura de la solucion propuesta
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@ python

http:iocalhost:8501

La arquitectura propuesta en la Figura 9 fue disefiada con el propdsito de soportar el
procesamiento eficiente de grandes volimenes de datos provenientes de diversas fuentes abiertas,
garantizando escalabilidad, rendimiento y facilidad de mantenimiento. Para ello se seleccionaron
herramientas especializadas que cumplen funciones especificas dentro del flujo de procesamiento:
JSON como formato de intercambio de datos, DuckDB para el procesamiento analitico en
memoria de archivos de gran tamafio, Parquet como formato columnar optimizado para

almacenamiento y consultas analiticas, PostgreSQL como repositorio central de informacién
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integrada y Streamlit como plataforma para el despliegue interactivo de resultados y modelos de
aprendizaje automatico. La seleccion de estas herramientas responde tanto a sus capacidades
técnicas como a su integracion dentro de un flujo moderno de analitica de datos.

Se usan archivos en formato JSON, "JavaScript Object Notation o Notacion de Objetos
JavaScript", formato que permite representar un objeto JavaScript como una cadena de texto la
misma que puede ser almacenada o compartida, (Freeman y Robson, 2024, p. 596), disponibles
para su descarga en el portal de datos abiertos. El formato JSON fue seleccionado porque
constituye el estandar utilizado por la Plataforma de Datos Abiertos del SERCOP y permite
representar estructuras jerarquicas de informacion de manera ligera y facilmente procesable
mediante herramientas de Ciencia de Datos. El proceso de descarga envuelve no solo bajarse los
archivos sino descomprimirlos y usar DuckDB (Apéndice B) debido a su capacidad para consultar
directamente archivos JSON y Parquet sin requerir previamente su carga en una base de datos
relacional. Su arquitectura orientada al procesamiento analitico (OLAP) permite ejecutar consultas
SQL sobre archivos de gran tamafio utilizando eficientemente la memoria disponible, reduciendo
significativamente los tiempos de procesamiento durante las tareas de extraccion y transformacion
de datos. El uso de archivos en formato Parquet permitio reducir considerablemente el espacio de
almacenamiento requerido y acelerar las consultas posteriores, debido a que almacena la
informacion de forma columnar, caracteristica especialmente ventajosa para procesos analiticos
donde tinicamente se consultan determinadas variables del conjunto de datos, es de muy amplio
uso en procesamiento de Big Data, siendo utilizados por Apache Spark. Sus eficientes técnicas de
compresion y codificacion ofrecen la ventaja de reducir los requisitos de almacenamiento y
mejorar el rendimiento de las consultas. (Needham et al., 2024, p. 108). Dependiendo del afio que
se escoja en procesar, un archivo JSON puede tener un tamano de mas de 1 GB. El trabajo
investigativo se centrd en cubrir los datos comprendidos entre los afios 2020 al 2025, tomando en

cuenta que durante este rango de tiempo el mundo atravesé la pandemia de Covid 19, y existe



37

evidencias de presunta corrupcion en contratos publicos relacionados el sector de la salud, como
los que la Contraloria General de Estado investigd y emitié glosas a entidades publicas.
(Primicias, 2022).

Cabe notar que el aplicativo construido se puede alimentar de informacion compatible de
cualquier afio, y entrenarse con una mayor cantidad de afios o modificarse para cubrir una mayor
cantidad de sectores en caso de ser necesario. La aplicacion web usa PostgreSQL como repositorio
central debido a su robustez, soporte para grandes volumenes de informacion, compatibilidad con
consultas SQL complejas y capacidad para implementar vistas materializadas, las cuales mejoran
el desempefio de las consultas realizadas desde la aplicacion desarrollada, y para la interfaz de
usuario se usa Streamlit por permitir construir aplicaciones analiticas interactivas utilizando
Python, facilitando la integracion directa con los modelos de machine learning y con la base de
datos PostgreSQL sin requerir el desarrollo de aplicaciones web tradicionales.

Tabla §

Tamarnio de los archivos JSON

Ao Tamaiio archivo JSON (GB)
2020 1.04
2021 1.24
2022 1.55
2023 1.50
2024 1.54
2025 1.47

El proceso de ETL (Extraccion, Transformacion y Carga) toma como insumo a los
archivos JSON, cuyos tamafios se muestran en la Tabla 5, a los que se realizan transformaciones
para convertir la informacion no estructurada y almacenarla en archivos parquet.

El patron ETL tiene su origen en las primeras aplicaciones de almacenamiento de datos y

todavia se utiliza ampliamente en la actualidad. Con este patron, los datos se extraen de los
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sistemas de origen, como bases de datos operativas o archivos; se formatean, limpian y
transforman segun los requisitos del negocio; y finalmente se cargan en las tablas de destino como
Snowflake o cualquier otro repositorio (Ferle, 2025, p. 210). De los archivos JSON descargados se
extraen las secciones mas importantes y almacenan en archivos parquet, archivos que se
comportan como una tabla de una base de datos, por lo que por medio del motor DuckDB se
pueden efectuar consultas sobre estas nuevas fuentes de datos temporales; de alli que una parte
importante del proyecto se basa en trabajar con SQL y estos archivos parquet para consolidar la
informacion, y posteriormente cargarla a una base de datos PostgreSQL (ver Apéndice B); donde
se construye un esquema relacional con tablas que tienen su estructura similar a los archivos
parquet. Un proceso similar es el que se efectia con la fuente primaria de datos del SRI en donde
se obtienen datasets en formato CSV y ZIP de archivos que contienen informacion de RUCs de
empresas y personas naturales. Toda esta informacion se centraliza en la base de datos relacional,
permitiendo obtener acceso a datos que ayudan a construir los reportes y facilitan el monitoreo que
se muestra en la aplicacion que construida utilizando Streamlit (ver Apéndice B), ademas en
PostgreSQL se crean vistas materializadas, las cuales proporcionan la informacion necesaria para
crear datasets que son utilizados para entrenar los modelos de machine learning que fueron
propuestos para el proyecto actual, a los cuales se hace referencia en el capitulo 1 dentro de los
objetivos especificos.

3.2. Descripcion del Aplicativo

El pipeline comienza con la configuracion de variables de ambiente.
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Configuracion de variables de ambiente
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En la Figura 10 se muestran las secciones en donde se ingresan valores de configuracion,

como las credenciales para poder conectarse a la base de datos PostgreSQL, las rutas de los

archivos, y las direcciones URL de los portales de datos abiertos.Tabla 12

Explicacion de resultados obtenidos utilizando Isolation Forest

Para el funcionamiento del aplicativo es necesario tener acceso a una base de datos

PostgreSQL, asi como haber creado una base de datos inicial, para el proyecto se utilizo la version

17, siendo recomendable usar la version 17 o superior. Luego se encuentra la configuracion de

rutas de los archivos, en donde se parametriza la ruta o carpeta en donde se descargaran los

archivos en formato JSON desde la Plataforma de Datos Abiertos. Se debe, de igual manera,

especificar la ruta en donde se creardn los archivos en formato parquet, los mismos que contienen

informacion relacionada a las secciones mas relevantes encontradas dentro de los archivos JSON.



40

También se define la carpeta en donde se descargaran los archivos en formato CSV que
contendran los RUCs por provincia y que se encuentran disponibles en datos abiertos del Servicio
de Rentas Internas (SRI). Adicional a esto, es necesaria la descarga de un archivo de forma manual
que contiene la informacion de CPC a nivel 9 (SERCOP, 2026¢). Tanto para los archivos JSON
como los CSV del SRI se cuenta con las direcciones URL, las mismas que se parametrizan en esta
parte del proceso, y que sirven para que el proceso de extraccion se lo haga de manera
automatizada. En el caso de que tanto el SRI como datos abiertos cambien sus direcciones URL,
sera necesario modificar estas referencias para que el proceso se ejecute con éxito. Esta
configuracion se la hace basicamente una sola vez, considerando que el usuario puede crear los
ambientes que considere pertinente (bases de datos de prueba o produccion, asi como rutas
temporales).
Figura 11
Descarga de archivos JSON por ario
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El siguiente paso es extraer la informacion de los archivos en formato JSON, para ello se
escoge el afio particular que se quiere procesar, y se pulsa el boton Iniciar Extraccion Anual,
mostrado en la Figura 11. El resultado seran archivos en formato parquet, mostrados en la Tabla 6,

los cuales son grabados en la ruta de salida que se defini6 en el paso anterior.
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Tabla 6

Contenido de los archivos parquet

Archivo parquet por afio Descripcion

releases.parquet Contiene informacion de las licitaciones o contratos
publicos

tenderers.parquet Contiene informacién de los licitadores

tender_items.parquet Contiene informacion de los items o productos ofrecidos

por los licitadores

awards.parquet Contiene informacion de las adjudicaciones

awards_items.parquet Contiene informacion de los items o productos
adjudicados

parties.parquet Contiene informacion mas detallada de las partes que

interviene en un contrato (desde el contratante y los
proveedores que participaron)

contracts.parquet Contiene informacion del contrato ptblico

La creacion de los archivos parquet se hizo tomando como referencia la estructura de los
archivos JSON de origen, los que pueden ser analizados usando un sin nimero de herramientas
como VIM, Visual Studio Code, o cualquier otro programa que facilite la lectura de texto.
Figura 12

Revision de la estructura del archivo JSON con Visual Studio Code

05 del Fcuador FP PETROFCUADOR™
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También es posible analizar respuestas en formato JSON obtenidas directamente del
servidor utilizando clientes de tipo API como Postman, Insomnia, Bruno, Apidog, etc., e incluso
agregando complementos a Visual Studio Code, como lo muestra la Figura 12. Actualmente
cuando se habla de APIs se hace referencia a APIs web, en donde un cliente se encuentra en un
lado de la interfaz y envia solicitudes, mientras que un servidor (o servidores) se encuentra en el
otro lado de la interfaz y responde a la solicitud. (Westerveld, 2024, p. 2).

En la Figura 13 se puede apreciar el resultado luego de haber buscado un contrato en
particular mediante su cdédigo OCID, y como Visual Studio Code muestra el archivo JSON
devuelto como respuesta, permitiendo analizar su estructura. La Plataforma de Datos Abiertos
también dispone de informacion en formato CSV, la cual puede ser abierta directamente en Excel,
teniendo el archivo que es del interés del presente trabajo las secciones: releases, plannig, tender,
etc. En la plataforma también se dispone de un API que permite obtener informacion de manera
individual (por contrato), la misma que podria ser usada en otros escenarios. Para este trabajo se
utilizara la forma mas completa y actualizada que es trabajar directamente con los archivos JSON.

Una vez que se han procesado los afios seleccionados, se tendra un archivo parquet por
cada uno de ellos.

Figura 13

Creacion de archivos maestros
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El siguiente paso en el pipeline diseniado consiste en consolidar toda la informacion
descargada desde los archivos JSON de datos abiertos, asi como los archivos CSV que contienen
informacion de RUCs. Al final de este proceso se tendran archivos parquet maestros que contienen
los datos consolidados y que seran usados para llenar las tablas y vistas materializadas de la base
de datos en PostgreSQL.

Luego de esto se debe cargar la informacion a la base de datos en PostgreSQL, y en caso
de reprocesos y ejecutar nuevamente este paso, se eliminara previamente los datos en las tablas
relacionadas, asi como se borraran las vistas materializadas. En la Figura 14 se muestra este
proceso.

Figura 14
Carga final a la base de datos
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Finalmente se muestra un Dashboard o tablero en donde se presentan las métricas de este
pipeline. Se anota que, durante todo este proceso y sus pasos, se graban pistas de auditoria en la
base de datos PostgreSQL, las mismas que son usadas para alimentar KPIs y graficos que se

muestran en este tablero de control.
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Meétricas del Proceso ETL
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En la Figura 15 se puede apreciar métricas como: el nimero total de registros procesados,

recordando que se manejan millones de registros, el tiempo que se demor6 en los procesamientos

de transformacion y subida de datos. Esto permite tener una vision y ajustar cualquier

inconveniente para mejorar los procesos.

Ahora se describe la seccion del Andlisis de Compras, el mismo que contiene un

Dashboard inicial o tablero de control, en donde se pueden apreciar por afo algunos KPIs como:

Monto total adjudicado, total de contratos firmados, nimero de entidades compradoras y nimero

de proveedores adjudicados. Se cuenta con filtros que permiten explorar los datos ya sea por aio,

por el enfoque de compra: el mismo que puede ser todas o averiguar por compras que contienen

insumos médicos; también se puede seleccionar el tipo de contratacion. Con todos estos insumos

se veran graficos de la Evolucion historica de la Contratacion Publica basada en los afios que se
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procesaron, la estructura del gasto segun el tipo de contratacion, el top 20 de entidades
gubernamentales que gastaron mas por el ano en particular escogido, asi como el top 20 de
proveedores adjudicados en ese mismo ano. También se muestra el top 20 de los proveedores con
mayores contratos, asi como una tabla resumen de los proveedores adjudicados. Toda esta
informacion se la obtiene producto de los datos subidos en la base de datos en PostgreSQL, se
puede comparar con las métricas y graficos que el mismo portal de datos abiertos suministra, es
decir, de alguna manera se presenta la misma informacion, pero con otro tipo de graficos y con
mas detalle.

Enla



46

Figura 16 se muestra una serie de reportes obtenidos de la base de datos con la informacién

que ya se ha subido, siendo los graficos y tablas mostradas:

Seleccion de afio fiscal, mostrando monto adjudicado, contratos firmados, entidades
compradoras, y proveedores adjudicados

- Evolucion historica de la contratacion publica

- Estructura del gasto segtn el tipo de procedimiento operativo

- Top 20 entidades con mayor gasto del afio seleccionado

- Top 20 proveedores adjudicados del afio seleccionado

- Ranking por nimero de contratos

- Tabla resumen de los top 20 proveedores por monto

Se cuenta con la funcionalidad de busqueda de procesos, en donde el usuario puede aplicar

una serie de filtros como: cédigo OCID, afio de procesamiento, tipo de contratacion, etc. El
resultado se muestra en forma de tabla con un limite de 500 registros como maximo, la misma que

se puede exportar en formato CSV.
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Figura 16

Exploracion de datos en la base
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2 Top 20 Provesdores por Monto Adjudicada
|
n
v [ Vertabla resumen del Top 20 de proveedores
@ & Qo
Proveedor RUC Contratos Obtenidos Monto Adjudicado Monto Texto
LACTEOS SAN ANTONIO C.A. 0390011024001 16 134320091.7285 $134.32M
CORPORACION NACIONAL DE TELECOMUNICACIONES 1768152560001 359 129275998.8008  $129.28M
CUERPO DE INGENIEROS 1768007040001 1 48555272.33  $48.56M
CONSORCIO ALIMENTANDO EL FUTURO (ZONA5) 1793219395001 4 47234362.0143  $47.23M
Empresa Piblica de hidrocarburos del Ecuador EP PETROECUADOR 1768153530001 143 43668396.0463  $43.67TM
CONSORCIO CAF METRO DE QUITO 1792508215001 1 35650000 $35.65M
ROCHE ECUADOR S.A. 1790475689001 170 34941034.9 $34.94M
CIUDAD DEL AUTQ CIAUTO CIA. LTDA. 1891748376001 163 33083604.2755 $33.08M
CONSORCIO ALIMENTANDQ EL FUTURO (ZONA 8) 1793219396001 4 31519326.4348  $31.52M
1790663573001 4 26147492.1402  $26.15M

LECHE-GLORIA-ECUADOR S.A.
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En la Figura 17 se muestra la interaccion a través de filtros de buisqueda para obtener

informacion de contratos.
Figura 17

Busqueda de Contratos

Busqueda de Contratos

v @, Filtros de biisqueda

Afo del proceso
Tipo de contratacion
Choose options

Métndn de adguisicidn

Choose options

Manbe minime [LSD)

0,00

Categoria de compra

w Choose options

Entidad compradora {(nombre o RUC)

w Ej: Ministerio de Salud o 1768152250001

Froveedor (nombre o ALE)

w Ej: Farmacorp o 0901234567001

Mot méxime (LS00

+ 0,00

= sin [imite)

- +

QOCID del proceso
Ej: oeds-hévhtk-..
Solo procesos can insumas médicos

Maximo de resultados

500 =

Rango de fecha de planificaciin

Y/ MM/DD - YYYMM/DD

® Buscar contratos

Monto total {USD)

$30,112,421.20

Contratos encontrados

500

ocds-Swno2w-SIE-CEE-031-2020-2504
ocds-Swno2w-SIE-CCQAHDCQ-06-2020-2807
ocds-Swno2w-5IE-CCOAHDCQ-13-2020-2807
ocds-Swnolw-MCO-GADSP-017-2020-65158
ocds Swno2w SIE INIAPAC 01 2020 2574

ocds-Swno2w-SIE-CCQAHDCQ-05-2020-2807

Tipo contratacian

Subasta Inversa Electrénica

Subasta Inversa Electronica

Submasta Inversa Electrénica

Menor Cuantia

Subasta Inversa Electrénica

Subasta Inversa Electronica

Provesdares dnicos

432

apen
open
apen
selective
apen

apen

Categona
services
SErvices
goods
works
SCrVICES:

sErvices

Entidades tinicas

219

Entidad compradora
CUERPD DE INGEMNIERDS DEL EJERCITD

CENTRO CLINICO QUIRURGICO AMBULATORIO HOSPITAL DEL
CENTRO CLINICO QUIRURGICD AMBULATORIC HOSFITAL DEL
GOBIERNO AUTONOMO DESCENTRALIZADC MUNICIPALDE 5S¢
INSTITUTO NACIONAL DE INVESTIGACIONES AGROPECUARIA:

CENTRO CLINICO QUIRURGICO AMBULATORIO HOSPITAL DEL

Finalmente, se cuenta con una ficha o expediente por cada contrato, en donde se simul6 la

funcionalidad de banderas rojas, similar a lo que se puede encontrar en portales en donde se

muestran indicadores para deteccion de alertas en la contratacion publica, (Fundacion Ciudadania

y Desarrollo, s.f.) tomando en cuenta dos variables: la antigiiedad del proveedor en base a la

informacion obtenida del SRI en el proceso de ETL de RUCs, ésta se calcula en nimero de dias

entre la fecha inicial de actividades econdmicas y la fecha de firma del contrato. La otra variable
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es el numero de dias transcurridos entre la fecha de planeacion del proceso y la fecha de la firma
del contrato. En la Figura 18 se muestra informacion particular de un contrato,
Figura 18

Expediente de Auditoria Individual

Q Inteligencia de Mercado (SOCE)

E Dashboard Ejecutiva J} Blisgueda de Procesns D Expedients de auditorfa Individwal

@. Expediente de Auditoria Individual (Banderas Rojas)
CID de cualguier contrato de tado de arriba para desplegar el a s detier alertas de riesgo del F
# Ingresa OCID para andlisis profunds:

oods-Swno2w-5|E-CCOAHDCO-18-2020-2807

D Proceso: ocds-Swno2w-SIE-CCQAHDCQ-18-2020-2807
Tipo de Contratacion: Subasta Inversa Electronica

Monto del Contrato Monto Adjudicado (Awards) Proveedores que ofertaron

$28,900.00 $28,900.00 4

[Ed Ecosistema del Proveedor y Entidad:

D Entidad Compradora: CENTRO CLINICO QUIRURGICO AMBULATORIO HOSPITAL DEL Dis CENTRAL QUITO (RUC: 1T68113070001)
88 Adjudicatario: TEXTIQUIM CIA, LTDA. [RUC: 17908248977001)

21 Inicio Actividades SRI del Adjudicatario: 1987-09-25

B Mmétricas de Plazos y Banderas de Riesgo de tu Tesis:

Antigiledad RUC Confiable: Empresa con 8,541 dias laborables de = Adjudicacién Exprés: E| proceso paso de planeacion a firma de

experiencia post-SRI. contrato en apenas 0 dias laberables [Posible direccionamienta).

Antes de pasar con la siguiente seccion, es importante sefialar que, una vez consolidada la
informacion en la base de datos, el siguiente paso consistié en construir un conjunto de datos
(dataset) destinado al entrenamiento de los modelos de machine learning. Para comprender este
proceso, es necesario considerar la estructura de informacion disponible en la base de datos, la

cual se presenta en la Tabla 7.
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Tabla 7

Numero de procesos por aio

Aio Numero de procesos
2015 280643
2016 279636
2017 334275
2018 357687
2019 275055
2020 160676
2021 167058
2022 212324
2023 217913
2024 219185
2025 176222

En total un universo de 2680674 registros o contratos entre los afios 2015 hasta el 2025. El
proyecto se basé en estudiar el periodo de tiempo comprendido entre los afios 2020 y 2025, por lo
tanto, hay un universo de 1153378 contratos. De este universo se tiene que filtrar solo a aquellos
procesos que involucran a insumos médicos, y para ello se hizo uso del CPC 9 y/o su categoria.

Para agilitar la consulta de contratos se cre6 la vista materializada
mv_universo_contratos. (Ver Apéndice C), la cual provee de todo el universo de contratos. En
todas las vistas materializadas que se construyeron se us6 CTEs (Common Table Expression o
Expresion Comun de Tabla), las mismas que son un resultado temporal obtenido de una sentencia
SQL o consulta o query. Esta sentencia puede contener instrucciones SELECT, INSERT, UPDATE
o DELETE. La vida util de una CTE es igual a la vida util de la consulta, y para hacerla
persistente en la base de datos se la encapsula dentro de la creacion de la vista materializada; de
esta manera los datos siempre estaran listos sin tener que procesar la consulta para obtener la

informacion. (Ferrari y Pirozzi, 2023, p. 145).
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Aqui se puede visualizar una seccion en donde se califica o categoriza al proceso
contractual si involucra algin cédigo CPC relacionado a insumos médicos. (SERCOP, 2026e). En
el portal de Compras Publicas se cuenta con acceso al clasificador central de productos o conocido
como CPC (SERCOP, 2026e), donde se encuentran las categorias mostradas en la Tabla 8:

Tabla 8

Ejemplo de categorias de productos

Categoria CPC Descripcion

2411 ALCOHOL ETILICO SIN DESNATURALIZAR CON UNA
CONCENTRACION ALCOHOLICA EN VOLUMEN DEL 80% O
MAS

2412 ALCOHOL ETILICO Y OTROS ALCOHOLES
DESNATURALIZADOS DE CUALQUIER CONCENTRACION
ALCOHOLICA

352 PRODUCTOS FARMACEUTICOS

481 APARATOS MEDICOS Y QUIRURGICOS Y APARATOS
ORTOPEDICOS

En el caso de que existiera otro CPC (SERCOP, 2026d) relacionado con el &mbito médico
se procederia a ajustar en codigo. Cabe notar que en el sistema SOCE en cada proceso no existe
una etiqueta o categoria que indica explicitamente si el contrato publico es de caracter médico.

Para el caso de las entidades publicas, no se cuenta con un identificador explicito que
permita clasificarlas por 4reas de interés. Entonces se realizé una clasificacion en base al nombre
de la entidad, previamente se crea una tabla o entidad a la que se le insertan algunos patrones
basados en expresiones regulares (regex), como ejemplo se tiene la tabla
diccionario_categorias_salud. (Ver Apéndice C)

Entonces se crea un universo de entidades objetivo, a las que las se clasificd en base a su

nombre, y en el caso de no pertenecer al &mbito “SALUD”, se las etiqueta como “NO SALUD”.
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Con esto no se eliminan datos, solo se clasifican de una mejor manera para el proposito de analizar
los contratos médicos. (Ver Apéndice C)

El siguiente paso consistid en crear un dataset al que se le aplic algunas limpiezas
necesarias como son: filtrar solo aquellos procesos en donde se tenga al monto adjudicado
(award_amount) mayor a cero, asi como que el ID o RUC del proveedor no sea nulo; con eso se
eliminan procesos “basura” (Ver Apéndice C).

Producto de esta limpieza se tiene un total de 981792 registros entre los afios 2020 al 2025,
y un total de 2413139 de procesos entre el intervalo de afios comprendidos entre el 2015 al 2025.
Finalmente se crea el dataset limpio mv_dataset base limpio (Ver Apéndice C).

Aqui lo que se procura es filtrar aquellos procesos contractuales en donde el proveedor
adjudicado tenga una fecha de inicio de actividades registrada en el SRI, que el monto adjudicado
sea mayor a cero, y que los tipos de contratacidn, tipo de institucion, método de adquisicion, fecha
de planeacion, fecha de la firma de contrato y la categoria de la compra no sean nulas. Se puede
efectuar en este punto, o haberlo hecho en el Anélisis Exploratorio de Datos (EDA). El resultado
en numero de registros es: un total de 328516 registros comprendidos entre el 2015 y 2025, y una
cantidad de 166052 registros para el periodo entre el 2020 al 2025.

Finalmente se construye el conjunto de datos mv_dataset_base ml, que contiene
unicamente los contratos con insumos médicos y algunas columnas que se utilizaron para entrenar
los distintos métodos de machine learning.

El resultado que se tiene es el siguiente: un universo de 64180 registros entre los afios 2015
al 2025, y un total de 34745 registros para los afios comprendidos entre el 2020 al 2025.
Recordando que solo se toma en cuenta a los procesos que fueron categorizados como de insumos
médicos. Este ultimo dataset es el punto de partida para el entrenamiento de los modelos de

machine learning.
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Para obtener el dataset que se us6 para el entrenamiento basta con exportar los datos de la
vista materializa llamada mv_dataset base ml hacia un archivo csv filtrando los afios entre 2020 y

2025.

copy (SELECT * FROM mv dataset base ml where anio proceso in
('2020','2021','2022"','2023"','2024','2025")) TO
'D:\dataCP\dbP\dataset ml 2020 2025.csv' WITH CSV HEADER;

La siguiente seccion denominada “Entrenamiento ML” estd conformada por un resumen
ejecutivo en donde se muestra los resultados de haber ejecutado el entrenamiento de los modelos
no supervisados como: Isolation Forest, HDBSCAN y Local Outlier Factor (LOF) mediante un
Notebook en Python dentro de la plataforma de Google Colab. Puntualmente se muestra que del
universo de 34745 contratos se encontraron que 1738 tiene un riesgo alto, es decir, el sistema de
scoring que se elabord pudo catalogar al 5% aproximadamente de contratos con ese tipo de riesgo.
También se muestra que el mejor modelo entrenado no supervisado fue Isolation Forest, y el
patron dominante encontrado es la concentracion de contratos entre proveedores y las entidades

publicas que les adjudican los contratos. En la Figura 19 se muestran los resultados del

entrenamiento de los modelos de machine learning.
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Figura 19

Resumen Ejecutivo del Entrenamiento ML

Laboratorio de Modelos de Deteccion de Anomalias

Evaluacion experimental de algoritmos no supervisados para identificar patronas atipicos en contrates pablicos médicos.

# iesumen Ejecutive ] £0a Q) Modelos No Supervisados 8 Pawones Atipicos [ Top Riesgo @ Simulador

Resumen Ejecutivo del Entrenamiento ML
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Uniwarsa analizado Rigsgo alto Major modelo Patrén dominante
34,745 1,738 Isolation Forest Concentracion
Contrates médices procesados 5. 0% del universo - umbral pa% Mayor Silhouette y menor Davies- Relacidn histérica provesdor-entidad
Bauldin
Distribucion final de riesgo Conclusiones principales
0 EL 5% de los contratos queda clasificado coma riesgo alto, una
proporcidn razonable para priorizacidn de auditoria.
ik R
E Isalation Forest es el medelo principal perque separa mejor los procesas
3—.; normales y anémalos,
=z
HDBSCAN detecta mucho ruide estructural; se mantiene con bajo peso
" — coma sefal exploratoria.
]
=]

Lectura de negocio: &l riesgo no se explica solo por contratos caros. La senal
[ bV O mEmn [ T B0 & P P
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baja competencia.
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Figura 20

Analisis Exploratorio del Dataset de Contratos

® Laboratorio de Modelos de Deteccion de Anomalias

tificar patranes atipicos en contratas pblicos médicos.

A ResumenEjecutive [ EDA @ Modelos No Supervisados 8 Patrones Atipicos  [] Top Riesgo @) Simulader

Anélisis Exploratorio del Dataset de Contratos

Total procesos @ Riesgo aTOH ) Riesgo MEDIO @ Riesgo BAID Mante en rlesgo ALTO
34,745 1,738 5211 27,796 $851,196,887
505 T 15.0% T 80.0%
Distribucidn de categorias de riesgo Distribucién del score de riesge ensemble
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_ 15k

N* procesos

Monto adjudicade vs. madurez del proveedor — por categoria de riesgo

200 350
MEDID

ALTO

Monto adjudicado (USD)

En la Figura 20 se muestran los resultados obtenidos luego de haber cargado el dataset de
34745 contratos, al que se le aplica un EDA (Analisis Exploratorio de Datos). En la Figura 21 se

muestra el analisis exploratorio que se aplica a los datos.



Tabla 9

Tipos de variables del dataset utilizado para el entrenamiento

56

Categoria de . . . Tipode Tratamiento Finalidad en
. Variables principales .
variable dato aplicado el modelo
Identificacion
. ocid, tender id, award_id, Excluidas del vy trazabilidad
Identificadores . N - Texto :
supplier ruc, buyer ruc entrenamiento  de los
registros
Reducir
. award_amount, , . Transformacion asimetria y
Variables - . . Numérico
. monto_proveedor entidad anio, . loglpy efecto de
monetarias T - continuo .,
monto_proveedor entidad hist estandarizacién valores
extremos
Transformacion Representar
Variables de  contratos_proveedor entidad hist, Numérico lool intensidad de
frecuencia licitacion_numero_proveedores discreto gy ., contratacion 'y
- estandarizacion .
competencia
., Detectar
. . . , . Transformacion
Variables dias_maduracion_empresa, Numérico log] patrones
temporales dias_entre planeacion_firma contrato continuo by ., temporales
- - - estandarizacion , .
atipicos
Incorporar
. . . D Codificacion  caracteristicas
Variables Tipo de procedimiento, provincia, tipo L.
, . . Categorico (One-Hot estructurales
categoricas de contratacion, etc. .
Encoding) de los
procesos
La
investigacion
emplea
aprendizaje no
Variable ) - supervisado,
.. No aplica — No utilizada P
objetivo por lo que no
existen
etiquetas de
fraude o

irregularidad.
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Figura 21

EDA - Tipos de datos

/® EDA

£ © vprint("— Ti de datos
print(df.dtypes.to_string())
print()
print(’ \'E

s —— Tipos de datos
ocid
tipo contratacion
tipo _institucion salud
tiene_preguntas
licitacion numero_ proveedores
categoria compra adquisiciones
metodo adquisicion
planeacion fecha
contratacion_fecha firma_primera
award_amount
sri fecha inicio actividades
dias_maduracion_empresa
dias entre planeacion firma contrato
anio proceso

La Tabla 9 resume la clasificacion de las variables empleadas durante el analisis
exploratorio de datos (EDA), asi como el tratamiento aplicado previo al entrenamiento de los
modelos de aprendizaje automatico. Las variables identificadoras fueron excluidas del proceso de
entrenamiento por no aportar informacion predictiva, mientras que las variables numéricas
relacionadas con montos, frecuencias y tiempos fueron transformadas mediante la funcion
logaritmica loglp y posteriormente estandarizadas para disminuir la influencia de distribuciones
altamente asimétricas y valores extremos. Las variables categoricas fueron codificadas mediante
técnicas de representacion adecuadas para permitir su incorporacion a los algoritmos de deteccion
de anomalias. Finalmente, debido a que el estudio se desarrollé bajo un enfoque de aprendizaje no
supervisado, no se dispuso de una variable objetivo que identificara procesos contractuales
fraudulentos o irregulares, lo que justifico el uso de técnicas orientadas a la identificacion de

patrones atipicos.



Para obtener las métricas de comparacion de los modelos no supervisados se usan los
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resultados obtenidos en el entrenamiento de cada uno de ellos, con el siguiente cédigo en Python:

METRICS SAMPLE = min (10000, N)
np.random.seed (42)
m idx = np.random.choice (N, size=METRICS SAMPLE, replace=False)

X m = X scaled[m_idx]

metrics = {}

for name, label col, score col in [

('"Isolation Forest', 'iso label', 'iso_score'),
('"HDBSCAN', 'dbscan_label', 'dbscan score'),
('LOF', 'lof label'’, 'lof score'),

1:
labels = df model[label col].iloc[m idx].values
unique lbls = np.unique (labels)

if len(unique 1lbls) > 1:
try:

sil = silhouette score(X m, labels, sample size=5000,
random_ state=42)

cal = calinski harabasz score(X m, labels)
dav = davies bouldin score (X m, labels)

except Exception:

sil, cal, dav = np.nan, np.nan, np.nan

else:

sil, cal, dav = np.nan, np.nan, np.nan
scores = df model[score col].iloc[m idx]
m norm = scores[labels==1].mean() 1if (labels==1).any() else np.nan
m_anom = scores[labels==-1].mean() if (labels==-1).any() else np.nan
sep = m _anom - m norm if not np.isnan(m_anom) else np.nan
metrics[name] = {

'N° anomalias (total)': (df model[label col]==-1) .sum(),

'% anomalias': £f"{ (df model[label col]==-

1) .sum() /N:.1%}",

'Silhouette (1) ': round(sil,4) if not np.isnan(sil)
'N/A',

'Calinski-Harabasz (1) ': round(cal,2) if not np.isnan(cal)
'N/A',

else

else



'Davies-Bouldin (y) ':
'N/A',

'Score medio normal':
else 'N/A',

'Score medio andémalo':
else 'N/A',

'Separacidén A (1) ':
'N/A',

'Peso en ensemble':
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round (dav,4) if not np.isnan(dav) else
round (m_norm,4) if not np.isnan(m norm)
round(m_anom,4) 1if not np.isnan(m_anom)
round (sep,4) 1f not np.isnan(sep) else

{'Isolation

Forest':W ISO, 'HDBSCAN':W HDBSCAN, 'LOF':W LOF} [name],

}

metrics df = pd.DataFrame (metrics).

print (f'Métricas calculadas sobre muestra de {METRICS SAMPLE:,} registros')

metrics df

Esto permite contrastar y comparar los resultados con el método Ensemble que junta los

resultados de cada uno de los algoritmos. En la Figura 22 se muestra la comparacion de los

modelos de ML.
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Comparacion de Modelos No Supervisados
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Figura 23

Patrones Atipicos Detectados

Laboratorio de Modelos de Deteccion de Anomalias

Evaluacion experimental de algoritmes no supervisados para identificar patrones atipicos en contratos piblicos médicos.

A resumen Ejecutive [l EDA @) Modelos Mo Supervisados 8 Patrones Atipicos [ Top Riesgo @ Simulador

Patrones Atipicos Detectados

Lectura de negocio de los procesos con mayor score de riesgo.

Sefiales de negocio en el Top 500

atréin Caso % Top
ca 1
Cancentracién histérica 405 B10%

Monto alte 164 32.6%
Monto aito 2
Baja competencia 149 20.8%
< T Tiempe atisleo B T6H
a
Proveedor joven + monta alta 3T Ta%
po atip
Interpretacién: sl la concentracion histérica domina el Top de riesgo, el
. modelo estd detectando dependencia proveedar-entidad mas gue simples
or javer = m o 1
CONLrAtos Caros.
0 I 30
ocese
Top riesgo por tipo de institucién Top riesgo por método de adquisicién

N procesos N° procesos

Votos de anomalia en el Top de riesgo Relacién concentracién histérica vs. monto

Wonto adjudicado

o monto praveedar-entidad hiss.

Fara agregar rankings de entidades y proveadores, exporta en el CSV final columnas como entidad compradara ¥ provaadar nombre

En la Figura 23 se presenta un resumen del conjunto de patrones atipicos detectados en los

contratos publicos analizados.
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Figura 24

Top Procesos de Riesgo

Laboratorio de Modelos de Deteccion de Anomalias

Fvaluacidn experimental de algoritmos na supervisados para identificar patranes atipicas en contratos piblicos médicos.

# Resumen Ejecutive [ E0A @) Modelos No Supervisados M Patrones Atipicos [T Top Riesga @ Simulador

Top Procesos de Riesgo

Mimero de procesas a mostrar Categoria Minimo votas anomalia
100
—l TODAS » 0 ~

Procesos encontrados: 500

ocid tipo_contratacior po_institucion_salud etodo_adquisicion  categoria_compra_adquisiciones  Monto adjudy
acds-5wno2w-MCB-B5E3-2022-0002-115973 Menar Cuantia MO SALUD selective gnuds $550
ocds-Swno2w-MCBS-G.C.M12-02-2021-113669 Menor Cuantia NO SALUD selective goods 51,008
ocds-Swno2w-RE-PU-CSB-P|-2023-02-87397 Bienes y Servicios Unicos NO SALUD direct goods 47,752
ocds-SwnoZw-SIE-EPMASE-019-2021-1015227 Subasta Inversa Electrdnica  NO SALUD open goods 4108,850
ocds-5wno2w-LICOIPF-EPMTH-2023-2-901494 Licitacion NO SALUD open works 519,193,296
acds-Swnozw-SIE-CEVENTANAS-2025-0001-102024  Subasta Inversa Electronica  NO SALUD apen goods §138,350
ocds-Swno2w-51E-ESANGU-2020-031-81606 Subasta Inversa Electrdnica  NO SALUD apen goods $1,330
ocds-SwnoZw-SIE-COMILL-2024-007-8 18296 Subasta Inversa Electranica  NO SALUD open goods §37,011
ocds-Swno2w-LICO-MINEDUC-04-2023-2550 Licitacion NO SALUD open warks 45,396,004
acds-Swnolw-LIC-GADMSFD-2021-001-2452 Licitacidn NO SALUD apen works 54,396,860

I Descargar seleccion CSV

En la Figura 24 se presenta la interaccion con la aplicacion web para mostrar los 500
contratos medidos en su riesgo en forma descendente. Aqui se pueden aplicar algunas
funcionalidades de filtros para encontrar o segmentar informacion. Finalmente se incluyen dos
ilustraciones que permiten exponer a un simulador de riesgo la misma que se muestra en la Figura
25, en donde se puede escoger algunos pardmetros como: monto adjudicado, antigiiedad del
proveedor adjudicado, nimero de oferentes que participaron en el proceso contractual, y algunas
otras variables; el resultado se muestra en la Figura 26 como una alerta sobre la simulacién en

base a los datos ingresados, y saber si el proceso simulado tiene un riesgo alto, medio o bajo.



Figura 25

Simulador de Prediccion

Laboratorio de Modelos de Deteccion de Anomalias

# resumen Ejecutive [ EpA @) Modelos No Supervisados @ Patrones Atipicos [ Top Riesgo @ Simulador

Simulador de Prediccion en Tiempo Real

Ingresa los datos de un contrato y obtén su score de riesgo calculado por lo: nodelos entrenados brale i para 5 para riesg
Datos del contrato
Proceso Proveedor Historial
Métado de adquisicién Dias maduracién empresa @  Contratos prov/entidad (hist.)
open v 1825 - % 5 - %
Monto adjudicada (USD) Contratos prov/entidad (afio) Monta prov/entidad {hist., USD)
50000,00 A 2 S, 7 250000,00 o,
N’ proveedores en licitacion Monto prov/entidad (aito, USD) 4 contratos provientidad (hist.)
0.15
3 - 100000,00 - —
Dias planeacion - firma Sh contratos prov/entidad (aflo) % monto prov/entidad (hist.)
0.20 0.20
30 - — —_—

Sh monto prov/entidad (afko)
0.25
—————

@ Calcular Score deRi

Resultado
P
0.261
@ Riesgo BAJO
Score ensemble - 1/3 madelos detectaran anomalia
umbral medio = 0.2064 - umbrat alto =
1solation Forest LOF HDBSCAN
+ [ Normal + B Normal 1 A Anémalo
Score ensemble (gauge) Perfil de scores por modelo

F

R ; \
— — ,/, \
\
|
/
.///

0.261 |

Isolation Forast

HORSCAN _—

Sefiales de riesgo identificadas

No se detectaron sefiales de negocio especificas bajo los umbrales definidos.

Interpretacion

El contrato se ubica dentro del compartamiento esperado del universo analizado.



Figura 26

Simulador de Prediccion — Riesgo Alto

Laboratorio de Modelos de Deteccion de Anomalias

P ResumenEjecutive [ EDA € Modelos Mo Supervisades 8 Patrones Atipicos [ Top Rieszo @ Simulador

Simulador de Prediccion en Tiempo Real

Datos del contrato

Proceso Proveedor Historial
Método de adquisicién Dias maduracién empresa @ Contratos prov/entidad (hist.)

open - 20 - 0 -+
Monto adjudicado (USD) Contratos provjentidad iafo) Monto prov/entidad [hist., USD)

50000000,00 -+ [ - 0,00 - 4
W provesdorss en licitacin Manto prov/entidad (afic, USO} % contratas prov/entidad (nist.|

5

1 -+ 0,00 -+

Dias planeacién » firma S contratos prov/entidad (aie] % mento prov/entidad (hist)
020
10 - 4 —

% monta provientidad {afia)

025

@ Calcular Score de

Resultado
1.000
@ Riesgo ALTO
Score ensemble - 3/3 modelos detectaron anomalia
Umbral m umbral alto > 0.3295
Isalation Forest LOF HDBSCAN
1.000 1.000 1.000
4 i Andmalo ™ Anémalo 2 & Andmalo
Score ensemble (gauge) Perfil de scores por modelo

Sefales de riesgo identificadas
+ B Baja competencia: Proceso con 1 o ningln proveedor registrado.
« M proveedor muy joven: Empresa con menos de 1 afio de actividael

+ A\ Proveedorjoven con contrato de alto valor: Combinacién atipica de poca trayectoria y monto relevante.
Interpretacion

El contrato debe priorizarse para revisién porque combina un score ensemble superior al umbral p95 con sefiales de anomalia detectadas por las modelos.

CAPITULO 4:
4. ANALISIS DE RESULTADOS
Los resultados presentados en este capitulo permiten verificar el cumplimiento de los

objetivos especificos de la investigacion.
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Tabla 10

Variables Numéricas del dataset

. . ey Unidad o  Relevancia para la deteccion de
Variable Descripcion ,
escala anomalias
Permite identificar procesos con
Valor econémico montos significativamente
award_amount USD £

adjudicado al contrato.

Numero de proveedores

superiores o inferiores al
comportamiento esperado.

Una baja competencia puede

licitacion_numero .. Numero de constituir un indicador de riesgo
= — que participaron en el .
proveedores oferentes  en determinados procesos de
proceso contractual. .,
contratacion.

Monto total adjudicado Permite identificar
monto_proveedor_e a un mismo proveedor USD concentraciones inusuales de
ntidad_anio por una entidad durante contratacion en un periodo

el afno del proceso. determinado.

Monto histérico Evalua relaciones comerciales
monto_proveedor_e acumulado contratado USD recurrentes que podrian
ntidad_hist entre una entidad y un representar patrones atipicos de

proveedor. contratacion.

Numero historico de . .

. , Complementa la variable anterior
contratos_proveedo contratos adjudicados ~ Numero de . .
T . al medir la frecuencia de
r_entidad_hist entre una entidad y un  contratos .,
- - contratacion entre ambas partes.
proveedor.
Tiempo transcurrido .
p . Permite detectar empresas
. . desde la constitucion .
dias_maduracion_e , recientemente creadas que
— — legal de la empresa Dias

mpresa e,
p hasta la adjudicacion

del contrato.

Numero de dias entre la
dias_entre_planeaci planificacion del
on_firma_contrato proceso y la firma del

contrato.

Dias

obtienen contratos en plazos
inusualmente cortos.

Valores extremadamente bajos o
elevados pueden evidenciar
comportamientos atipicos en la

ejecucion del proceso contractual.

En primer lugar, se evidencia la consolidacion y preparacion del repositorio de datos

mediante el andlisis exploratorio de la informacion obtenida del dataset preparado. Posteriormente,
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se presentan los resultados derivados del entrenamiento de los algoritmos de deteccion de
anomalias y de la construccioén del modelo de scoring de riesgo. A continuacion, se analizan los
procesos contractuales identificados como atipicos a partir de variables econdémicas, temporales y
relacionales. Finalmente, se compara el desempefio de los modelos mediante métricas de
validacion para aprendizaje no supervisado y se discuten los principales hallazgos obtenidos, los
cuales sirven de base para las conclusiones y recomendaciones presentadas en el capitulo
siguiente.

La Tabla 10 presenta las variables numéricas seleccionadas para el entrenamiento de los
modelos de deteccion de anomalias. Estas variables fueron elegidas por representar caracteristicas
econdmicas, temporales y relacionales de los procesos de contratacion publica que, de acuerdo con
la literatura especializada y el conocimiento del dominio, pueden reflejar patrones atipicos
asociados a posibles riesgos de irregularidad. Antes del entrenamiento, todas las variables fueron
sometidas a un proceso de transformacion mediante la funcion loglp y posteriormente
estandarizadas, con el proposito de reducir la asimetria de sus distribuciones y minimizar la
influencia de valores extremos sobre los algoritmos de aprendizaje no supervisado.

En el conjunto de datos existen 34745 procesos contractuales relacionados con productos
médicos entre los afios 2020 al 2025. Se observa una marcada heterogeneidad en las variables
monetarias, justificada por desviaciones estandar significativamente superiores a las medias en
varios casos. Es comlin en procesos de contratacion publica evidenciar adquisiciones con montos
bajos y considerablemente altos. De igual manera varias variables presentan distribuciones
altamente asimétricas, con una concentracion importante de observaciones en valores bajos y una
pequefia cantidad de registros con valores extremadamente altos.

4.1. Tipos de Variables Utilizadas
4.1.1. Variables Relacionadas con la Competencia. La variable

licitacion_numero_proveedores tiene una mediana de 3 proveedores y un promedio de 3.83
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participantes por proceso o contrato. Esto indica que la mayoria de los procedimientos reciben una
cantidad limitada de ofertas, aunque existen casos excepcionales que alcanzan hasta 57
proveedores que participan. Desde un punto de vista de anélisis de riesgo, se podria pensar o creer
que una baja concurrencia de proveedores puede constituir una sefial relevante relacionada a la
competitividad dentro de los procesos de contratacion.

4.1.2. Variables Monetarias. La variable award amount presenta los siguientes
resultados (medidos en USD), observandose una diferencia significativa entre la media y la
mediana, lo que indica una distribucion fuertemente sesgada hacia la derecha. Este
comportamiento evidencia la existencia de un nimero reducido de contratos de elevado valor
econdmico que incrementan considerablemente el promedio de la distribucion. Un patrén similar
se observa en las variables monto _base modelo, monto proveedor entidad anio,
monto_total entidad anio, monto proveedor entidad hist y monto total entidad hist.

e Promedio: 93101.76

e Mediana: 26729.10

e Percentil 75: 70868.75

e Valor maximo: 24249958.99

No obstante, la presencia de valores extremos no implica necesariamente la existencia de
irregularidades, ya que algunos contratos pueden corresponder legitimamente a procesos de gran
magnitud, como adquisiciones consolidadas de medicamentos, equipamiento hospitalario
especializado, construccion o adecuacion de infraestructura sanitaria, especialmente durante el
periodo analizado (2020-2025), en el cual se registraron contrataciones extraordinarias asociadas
a la emergencia sanitaria provocada por la COVID-19. Por esta razon, el monto adjudicado no fue
considerado de manera aislada como un indicador de riesgo, sino que fue analizado conjuntamente
con variables de competencia, temporalidad y relaciones entre entidades y proveedores dentro del

modelo de deteccidn de anomalias.
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4.1.3. Antigiiedad Empresarial. La variable dias maduracion_empresa (medida en
dias) muestra que la mayoria de los proveedores poseen varios afios de experiencia, sin embargo,
también se observan aquellos que tienen 32 dias de antigiiedad; de igual manera, podria
considerarse un factor de riesgo cuando se podrian combinar procesos con montos altos y
empresas con pocos dias de antigiiedad.

e Promedio: 5206.07
e Mediana: 4906
e Percentil 75: 7264

4.1.4. Concentracion Proveedor — Entidad. Las variables:
porcentaje_monto_proveedor entidad anio y porcentaje_monto_proveedor entidad hist miden la
concentracion del gasto publico de las entidades en determinados proveedores, aqui se puede
observar:

e Lamediana anual es aproximadamente 3,23%
e [amediana historica es aproximadamente 0,98%

No obstante, ambas variables alcanzan valores méaximos cercanos al 100% lo que indica
que existen casos donde casi todo el gasto de una entidad se concentra en un inico proveedor. Este
tipo de comportamiento es ventajoso para los modelos de deteccion de anomalias ya que una
marcada concentracion puede significar la existencia de patrones atipicos en la dindmica de la
contratacion publica.

4.1.5. Historial de Contrataciones. Las variables: total contratos_entidad histy
contratos_proveedor entidad hist permiten evaluar la relacion histdrica entre proveedores y
entidades contratantes. Los resultados que se tienen con ellas son:

e La gran mayoria de relaciones entre proveedores y entidades tienen pocos contratos
acumulados

e [Existen casos extremos con cientos o miles de contratos historicos



De aquello se puede indicar que la variabilidad es consistente con el fendémeno de
concentracion observado en las variables monetarias y puede facilitar la identificacion de
proveedores con niveles inusualmente altos de participacion dentro de una entidad en particular.
4.2. Dispersion y potencial presencia de valores atipicos

Las mayores desviaciones estandar se pueden observar en las variables relacionadas con:

e Montos adjudicados
e Montos historicos entre proveedores y entidades
e Montos acumulados por entidad

Aqui se puede también observar que existe una elevada dispersion, lo que muestra la
existencia de observaciones alejadas del comportamiento promedio. Es por ello por lo que se
justifica la seleccion de los modelos de deteccion de anomalias como:

e Isolation Forest
e HDBSCAN
e Local Outlier Factor (LOF)

Al usar estos algoritmos se puede determinar si los valores extremos corresponden a
posibles patrones atipicos o por el contrario se trata de comportamientos propios del mercado.
4.3. Transformacion Logaritmica de Variables Numéricas

El analisis exploratorio evidencio que varias variables cuantitativas presentan
distribuciones fuertemente asimétricas hacia la derecha, debido a la presencia de un reducido
numero de contratos de elevado valor econdmico. Esta caracteristica puede afectar el desempefio
de algunos algoritmos de deteccion de anomalias al incrementar la influencia de los valores
extremos. Para reducir dicha asimetria se aplico la transformacion logaritmica mediante la

funcion:

69
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Ecuacion 16
Transformacion logaritmica utilizada para reducir la asimetria
x" =log(1l+ x)

Se selecciond la funcidn loglp porque permite transformar variables que contienen valores
iguales a cero, evitando los problemas matematicos asociados al calculo del logaritmo de cero,
ademads de comprimir el rango de valores elevados sin alterar el orden relativo de las
observaciones. Si bien existen otras transformaciones como Box-Cox o Yeo-Johnson, la primera
requiere variables estrictamente positivas y la segunda incorpora una parametrizacion adicional
que no resultd necesaria, dado que las variables monetarias del estudio presentan inicamente
valores no negativos y una marcada asimetria positiva. En consecuencia, loglp constituye una
alternativa simple, robusta y ampliamente utilizada en Ciencia de Datos para estabilizar la
varianza y reducir el efecto de valores extremos antes del entrenamiento de modelos de
aprendizaje automatico. La transformacion no se aplico indiscriminadamente, sino unicamente a
las variables donde el andlisis exploratorio evidencio una asimetria significativa. En la Figura 27
se muestra el resultado de la aplicacion de la transformacion logaritmica.

Figura 27

Distribuciones antes y después de logIp

Distribuciones antes y después de loglp — EL MEDICO
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La transformacion de datos es usada en muchos campos de la estadistica y el analisis de
datos para mejorar la calidad de los datos o lograr que el analisis sea mas fécil. Esto se logra

aplicando funciones matematicas lineales y no lineales a los datos. Dentro de las técnicas no
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lineales se encuentran el uso de la transformacion logaritmica, la misma que convierte o
transforma los datos que siguen una distribucion asimétrica hacia la derecha (right-skewed
distribution) en una distribucién mas simétrica al tomar el logaritmo de los valores de los datos
(Subramanian, 2025, pp. 164-165).
El resultado de aplicar esta transformacion se observa en la reduccion significativa de la
asimetria en practicamente todas las variables. Los principales efectos son:
e Se puede comprender mejor a los valores extremos: Los contratos con montos muy altos
dejan de dominar la escala de la variable; con esto se evita que unos pocos registros de
contratos extremos condicionen el comportamiento de los algoritmos.
e Se aproxima a distribuciones simétricas: Las variables transformadas muestran formas mas
cercanas a distribuciones unimodales y aproximadamente normales.
e Se conserva el orden relativo: La transformacion no altera la jerarquia de los registros. Un
contrato de mayor valor seguird siendo mayor que otro de menor cuantia. De igual manera se
mantienen las relaciones relativas necesarias para los modelos de ML.
e Implicacion para la deteccion de anomalias: La normalizacion de la escala es
particularmente importante para algoritmos basados en distancia o densidad como: LOF y
HDBSCAN; debido a que estos modelos son sensibles a variables con rangos muy diferentes.
De igual manera la transformacion ayuda a que Isolation Forest identifique patrones atipicos
estructurales y no solamente observaciones con montos muy altos.
4.4. Matriz de correlacion de Pearson
En la Figura 28 se presenta la matriz de correlacion de Pearson correspondiente a las
variables transformadas mediante la funcion loglp(), con el propdsito de identificar relaciones
lineales entre ellas. La transformacion logaritmica aplicada previamente permitié reducir la fuerte
asimetria observada en las variables monetarias y disminuir la influencia de valores extremos,

condiciones que favorecen una interpretacion mas estable del coeficiente de Pearson. Si bien este
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coeficiente asume relaciones aproximadamente lineales y es sensible a observaciones extremas, su
utilizacion en esta investigacion tiene un caracter exploratorio, orientado a identificar
dependencias, redundancias y posibles patrones estructurales entre las variables utilizadas en el
entrenamiento de los modelos. Aqui se aprecia el mapa de calor de correlaciones, esto ayuda a
identificar dependencias, redundancias y posibles patrones estructurales dentro del dataset. Se
recuerda que la matriz es cuadrada y simétrica, en donde cada fila y cada columna representa una
variable diferente, el valor en la interseccion de cada fila y columna es la correlacion entre las dos
variables. En la practica es comin mostrar sola la parte inferior o superior de la matriz, los
elementos de la diagonal principal también suelen omitirse ya que todos tiene el valor de 1 lo que
significa las correlaciones de las variables consigo mismas. (Tabachnick y Fidell, 2014, p. 45)
Figura 28

Correlacion entre variables para el Escenario 1

Correlacion de Pearson — Features transformadas (post log1p)
Escenario: E1_MEDICO - N=34,745
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Nota. Para generar la matriz de correlaciones se tomaron en cuenta tres escenarios.
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El escenario 1 mostrado en la Figura 28 considera los contratos con insumos médicos, el
escenario 2 contratos sin insumos médicos, y el escenario 3 todos los contratos del sector salud.
La gran mayoria de correlaciones, mostradas en la Tabla 11, se encuentran dentro de
rangos moderados, lo que facilitara la deteccion de anomalias, ya que las variables o features
aportan informacion complementaria. Basicamente se resumen en tres grupos de variables:
e Variables de concentracion proveedor y entidad
e Variables de historial de contratacion
e Variables econdmicas relacionadas a montos adjudicados
Tabla 11

Correlaciones encontradas entre las variables — Escenario EI _MEDICO

Grupo de variables Coeficiente Explicacion
Relacion entre r=091 Uno de los hallazgos mas relevantes que se
concentracion monetaria encuentran es la fuerte correlacion entre:
y contractual porcentaje_contratos_proveedor entidad anio y

porcentaje_monto_proveedor entidad anio. Esta
correlacion muestra que los proveedores que
reciben una mayor proporcion de contratos dentro
de una entidad también suelen concentrar una
mayor proporcion del presupuesto adjudicado. En
contratacion publica este resultado es consistente
con escenarios en donde ciertos proveedores
mantienen relaciones periodicas y de impacto

econOmico relevante con determinadas entidades.

Constancia historicade r=0.89 Las variables:
las relaciones entre porcentaje _contratos_proveedor entidad histy
proveedores y entidades porcentaje_monto_proveedor entidad_hist tiene

una correlacion elevada. Esto indica que la
concentracion observada en un periodo especifico

suele mantenerse a lo largo del tiempo, es decir, las
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Grupo de variables Coeficiente

Explicacion

Historial contractual y r=0.80

montos adjudicados

Relacion entre r=0.78
experiencia previa y

actividad anual

Antigiiedad empresarial r=0.39

0 economica

relaciones de contratacion entre proveedores y
entidades tienden a presentar cierta estabilidad
histérica. Dentro del anélisis de patrones atipicos
esto es muy importante porque permite distinguir
entre relaciones histéricamente consolidadas y
concentraciones inusuales o recientes.

Se observa una correlacion significativa entre las
variables: log_contratos_proveedor entidad histy
log monto_proveedor entidad_hist. Este resultado
indica que los proveedores con mayor nimero de
contratos historicos suelen acumular también los
mayores montos adjudicados; esto es consistente
con las leyes del mercado econdmico en donde se
puede evidenciar que a medida que aumenta la
frecuencia de contratacion también aumenta el
volumen econdmico asociado.

Entra las variables:

contratos_proveedor entidad anioy

log monto_proveedor entidad anio también se
puede ver una correlacion alta. Esto indica que la
actividad contractual y el valor adjudicado
evoluciona conjuntamente. De todas maneras, la
correlacion no alcanza valores que se acerquen a 1,
lo que revela que existen proveedores con pocos
contratos, pero con montos elevados; asi también
se encontraran proveedores con numMerosos
contratos con pequeilos montos adjudicados.

La variable: log_dias_maduracion_empresa
presenta correlaciones relativamente bajas con la
mayoria de las otras variables. De esas relaciones
se destaca la que mantiene con la variable:

log_contratos_proveedor entidad hist. Esto indica
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Grupo de variables Coeficiente Explicacion

que las empresas mas antiguas tienden a acumular
mas experiencia en contratacion publica.
Proveedor nuevo con alto r=0.71 La variable: score proveedor nuevo alto valor
valor r=-0.73 muestra una correlacion positiva relativamente alta
con log award amount y una correlacion negativa
con log_dias maduracion_empresa. Estos
resultados indican que la construccion de esta
variable fue acertada conceptualmente, ya que se
busca identificar proveedores con poca trayectoria
y que recibieron adjudicaciones relevantes. Las
correlaciones ensefan que la métrica captura
ambas dimensiones, por un lado, montos altos
adjudicados y baja antigiiedad empresarial.
Ausencia de Si bien existen correlaciones elevadas entre
multicolinealidad algunas variables de concentracion, no se observan
coeficientes cercanos a 1 (positivo o negativo) que
indiquen duplicacion total de informacion. Esto
resulta util en el aprendizaje no supervisado
porque se conserva la diversidad de informacion
del conjunto de variables, ademas que se reduce el
riesgo de que una sola dimension domine el
calculo de distancias o densidades; de esta manera
los algoritmos pueden capturar anomalias

multidimensionales mas complejas.

4.5. Anadlisis de Resultados

4.5.1. Resultados del Modelo Isolation Forest. Con el objetivo de identificar procesos
de contratacion publica con patrones atipicos, se aplica el algoritmo Isolation Forest sobre las
variables transformadas y normalizadas del conjunto de datos, ésta poderosa técnica de machine

learning funciona dividiendo el conjunto de datos en subconjuntos mas pequefios segun ciertos
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valores de variables para facilitar la prediccion de la clasificacion o regresion en cada subconjunto.
Con este algoritmo se aprovecha la facilidad con la que se puede separar un valor atipico de la
mayoria de los casos, basandose en las diferencias entre sus valores o combinaciones de valores.
El algoritmo registra el tiempo que tarda en separar un caso de los demas y colocarlo en su propio
subconjunto. Cuanto menor sea el esfuerzo necesario para separarlo, mayor sera la probabilidad de
que se trate de un valor atipico. Como medida de dicho esfuerzo, Isolation Forest genera una
medida de distancia: cuanto menor sea la distancia, mayor sera la probabilidad de que el caso sea
un valor atipico. (Mueller y Massaron, 2024, cap. 16, p. 303)

En la Figura 29 se puede visualizar simultaneamente la distribucion del riesgo, la
separacion entre contratos normales y los andmalos, asi como las caracteristicas que explican
dicho riesgo. En la Tabla 12 se explican los resultados obtenidos.

Figura 29

Isolation Forest - Andlisis de Riesgo en Contratos Publicos
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Tabla 12

Explicacion de resultados obtenidos utilizando Isolation Forest
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Grafico

Resultados obtenidos

Distribucion General del
Riesgo Detectado (grafico

superior central)

Distribucion de Scores

(Grafico superior derecho)

Separacion en el Espacio
PCA
(Grafico superior

izquierdo)

El grafico ordena los procesos segun su score de riesgo. Se
observa una distribucion continua donde:

La mayoria de los contratos presenta valores de riesgo bajos

Se evidencia una cola de observaciones con scores
progresivamente mayores

Se ve también que un subconjunto reducido de procesos supera
el umbral de anomalia definido por el modelo

La distribucion muestra una fuerte concentracion de
observaciones en rangos de riesgo bajos. La mayor densidad se
encuentra entre 0.05 y 0.25 mientras que los contratos publicos
clasificados como anémalos aparecen por encima de 0.40. El
patrén observado sugiere que las anomalias identificadas no
constituyen simples fluctuaciones aleatorias, sino observaciones
diferenciadas del comportamiento general. La separacion visual
entre ambas distribuciones indica que el modelo logré
discriminar adecuadamente entre contratos normales y los
potencialmente atipicos.

La proyeccion PCA (Principal Component Analysis o Analisis
de Componentes Principales) permite visualizar los contratos
en dos dimensiones conservando la mayor cantidad posible de
variabilidad de los datos originales. Aqui se puede observar
que:

Los contratos normales (azul) se concentran en una region
compacta.

Las anomalias (rojo) aparecen dispersas alrededor de los bordes
del espacio.

Los casos de mayor riesgo se localizan en regiones de baja

densidad
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Grafico

Resultados obtenidos

Monto Adjudicado vs.
Madurez Empresarial
(Grafico inferior

izquierdo)

Competencia vs.
Concentracion de Monto

(Grafico inferior central)

Tiempo de Adjudicacion
vs. Riesgo

(Grafico inferior derecho)

Este comportamiento coincide exactamente con la teoria de
Isolation Forest. El grafico indica que el modelo no esta
generando anomalias arbitrariamente, sino identificando
regiones poco pobladas del espacio multidimensional.
Aqui se puede observar que:

La mayoria de los contratos normales corresponden a

proveedores con varios afios de existencia y montos moderados.

Muchas anomalias aparecen asociadas a contratos de alto valor
economico.

Existen proveedores relativamente jovenes que reciben
adjudicaciones millonarias.

Estos casos coinciden con uno de los patrones de riesgo
definidos durante la construccion de variables: Proveedor
nuevo + contrato de alto valor Esto no implica necesariamente
irregularidad, pero si un escenario suficientemente inusual para
justificar una revision o auditoria adicional.

Aqui se puede ver las relaciones entre:

Numero de proveedores participantes.

Porcentaje del monto concentrado en un proveedor.

También se observa que numerosas anomalias se ubican en
escenarios caracterizados por: baja competencia y alta
concentracion del gasto.

En el grafico se muestra una relacion positiva entre:

Dias transcurridos entre planificacion y firma del contrato.
Score de riesgo.

Se observa que los valores de riesgo mas elevados suelen
concentrarse en procesos con tiempos extremadamente cortos o
largos respecto al comportamiento tipico. Esto sugiere que el
modelo esta capturando desviaciones respecto a los ciclos

administrativos normales de contratacion.
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En términos generales, Isolation Forest procesé 34745 procesos contractuales sin requerir
etiquetado previo, con lo que se demuestra que el algoritmo tiene la capacidad para identificar
observaciones atipicas en el dataset de estudio.

Para el entrenamiento del algoritmo Isolation Forest se configuraron los hiperpardmetros mostrados en la



80

Tabla 13. Se utilizaron 200 arboles de aislamiento (n_estimators = 200) con el fin de
obtener una estimacion estable del puntaje de anomalia sin incrementar excesivamente el costo
computacional. El pardmetro max_samples se establecié en 5000 observaciones, permitiendo que
cada arbol se construya sobre una muestra aleatoria suficientemente representativa del conjunto de
datos y favoreciendo la diversidad del bosque. Asimismo, el pardmetro contamination se fij6 en
0.08 (8%, valor obtenido tras un analisis de sensibilidad que permiti6 evitar una sobreestimacion
del nimero de anomalias y obtener una proporcion de procesos de alto riesgo mas consistente con
el comportamiento observado en los datos. Finalmente, se empled random_state = 42 para
garantizar la reproducibilidad del experimento y n_jobs = -1 para aprovechar todos los nticleos

disponibles durante el entrenamiento.



Tabla 13

Hiperparametros utilizados en Isolation Forest
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Hiperparametro

Valor utilizado

Justificacion

n_estimators

max_samples

contamination

random_state

n_jobs

200

5000

0.08 (8%)

42

Proporciona estabilidad en el célculo del
puntaje de anomalia manteniendo un
tiempo de entrenamiento adecuado.
Permite construir cada arbol utilizando
una muestra representativa, reduciendo el
costo computacional en conjuntos de
datos grande.

Define el porcentaje esperado de
anomalias; se selecciono tras un analisis
de sensibilidad para evitar una
sobreestimacion de procesos atipicos.
Garantiza la reproducibilidad de los
resultados obtenidos.

Utiliza todos los ntcleos disponibles del
procesador para acelerar el

entrenamiento.

El valor del parametro contamination fue seleccionado después de realizar un analisis de

sensibilidad considerando los valores 5%, 8%, 10% y 15%. Como resultado, el valor de 8%

produjo una separacion mas consistente entre observaciones normales y andémalas, evitando al

mismo tiempo clasificar un nimero excesivo de procesos como riesgosos. Isolation Forest

requiere la definicidon de varios hiperparametros que influyen en el proceso de deteccion de
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anomalias. En esta investigacion dichos pardmetros fueron seleccionados considerando el tamafio
del conjunto de datos y un andlisis de sensibilidad sobre el porcentaje esperado de anomalias,
buscando un equilibrio entre estabilidad, capacidad de discriminacion y eficiencia computacional.

4.5.2. Resultados del Modelo HDBSCAN. Con el objetivo de identificar agrupaciones
naturales dentro de los procesos de contratacion publica y detectar observaciones que no
pertenecen a ninguna estructura de comportamiento estable, se aplicé el algoritmo HDBSCAN
(Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise o Agrupamiento
Espacial Jerarquico Basado en Densidad de Aplicaciones con Ruido). La deteccion de valores
atipicos basados en clusteres utiliza algoritmos de agrupamiento estdndar como:k-means,
DBSCAN o HDBSCAN entre otros. En este caso HDBSCAN es similar a DBSCAN, pero admite
agrupamiento jerarquico, y es mas resistente al ruido. (Kennedy, 2025, p. 71).

HDBSCAN es un algoritmo de agrupamiento disefiado para descubrir clusters en conjunto
de datos basandose en la distribucion de densidad de los puntos de datos. En comparacion con
otros métodos de agrupamiento, no se requiere especificar el nimero de clusters con anterioridad,
lo que lo hace mas adaptable a diferentes datasets. Utiliza regiones de alta densidad para
identificar clusters y considera los puntos aislados o de baja densidad como ruido. Este modelo es
especialmente util para conjuntos de datos con estructuras complejas o densidades variables, ya
que crea un arbol jerarquico de clusteres que permite a los usuarios examinar los datos con
diferentes niveles de granularidad. (GeeksforGeeks, 2025).

En la Figura 30 se pueden apreciar los resultados de la aplicacion de este modelo, y en la

Tabla 14 la explicacion de los resultados obtenidos.



Figura 30
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HDBSCAN Segmentado - Clusteres y Anomalias en Contratos Publicos
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Tabla 14

Tamaiio de Clusteres Distribucién Scores HDBSCAN
Normal
14000 —_ - Ruido
12000
2500
10000
2000
£ 1500
6000
1000
4000
_— w00 L |
sl —m . ! N '.|||||I|.. Il
LA IO SV RV G e S oLNe IS I 0.0 02 04 06 08 10
@ ? score
Concentracion Histérica por Cluster Score de Riesgo HDBSCAN en PCA 2D
10 20
08
08 15
306 . 10 [
b1 2
§ - 1 S £
8 . g s
2 os = 5 04 ®
g i
2
" ¥
02 0 .
02
" '
00
00 02 o4 06 08 10 0 10 20 0 0
9 contratos provientidad (hist) PC1

Explicacion de resultados obtenidos utilizando HDBSCAN

Grafico

Resultados obtenidos

Formacion de clusteres y
ruido

(Grafico superior izquierdo)

La proyeccion PCA muestra la segmentacion obtenida por el
algoritmo, se observa que:

El modelo identificé multiples grupos diferenciados (CO—
C10).

La mayoria de las observaciones se concentran en una gran
region central.

Existe un niimero importante de registros clasificados como
"ruido".

Este resultado es relevante porque muestra que el mercado de
contratacion publica no es homogéneo, sino que esta

compuesto por varios patrones de distinta indole. En los
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Grafico Resultados obtenidos

clusters encontrados se puede interpretar como diferentes
escenarios de contratacion como:
Compras pequeias y recurrentes.
Contrataciones de proveedores consolidados.
Procesos con alta concentracion.
Contratos con grandes montos adjudicados.
Por otro lado, las observaciones catalogadas como ruido
representan procesos que no encajan claramente en ninguno
de esos comportamientos habituales.
Distribucion de tamaiios de Aqui se observa una marcada desproporcion entre el tamafio
cluster de los clusters detectados, el modelo identifica:
(Grafico superior central) Un gran conjunto clasificado como ruido.
Algunos clusteres medianos.

Varios clusteres pequefios y especializados.

Distribucion de Scores La distribucion de scores muestra una clara separacion entre:
HDBSCAN Observaciones normales.
(Grafico superior derecho) Observaciones clasificadas como ruido.

Se aprecia que los contratos normales presentan valores
preferentemente intermedios y el ruido se concentra en scores
elevados. Esto sugiere que las observaciones identificadas
como atipicas se encuentran alejadas de las regiones densas en
donde se ubican la mayoria de los procesos contractuales.
En comparacion con Isolation Forest, aqui el riesgo esta
asociado a la falta de pertenencia a un grupo estructurado de
contratos similares.
Monto adjudicado y madurez Aqui la relacion entre monto adjudicado y antigiiedad
empresarial empresarial muestra una elevada heterogeneidad dentro de los
(Grafico inferior izquierdo) clusteres. Se observa que:
Los contratos de alto valor econémico aparecen distribuidos
en distintos grupos.
Algunos registros con montos millonarios quedan aislados

respecto al comportamiento dominante.
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Grafico Resultados obtenidos

Existen proveedores relativamente jovenes asociados a
adjudicaciones significativas.

Esto confirma que el monto adjudicado por si solo no explica
completamente la estructura de los datos, por lo que el modelo
estd considerando simultaneamente multiples dimensiones

para determinar la pertenencia a cada cluster.

Concentracion historica Aqui se observa que:
proveedor—entidad Participacion historica del proveedor.
(Grafico inferior central) Concentracion del gasto adjudicado.

Algunos clusteres muestran niveles elevados de concentracion
histérica, mientras que otros representan relaciones mas
diversificadas. Desde el punto de vista de riesgo contractual,
los puntos alejados de la tendencia principal podrian
pertenecer a:

Proveedores dominantes dentro de determinadas entidades.
Relaciones contractuales altamente concentradas.

Escenarios de dependencia institucional respecto a un nimero

reducido de adjudicatarios.

Distribucion espacial del La proyeccion PCA coloreada por score de riesgo permite
riesgo visualizar donde se localizan las observaciones mas atipicas.
(Grafico inferior derecho) Aqui se puede observar que:

Los mayores niveles de riesgo aparecen en regiones
periféricas.
Las zonas centrales presentan scores bajos.

El riesgo aumenta conforme disminuye la densidad local.

Los resultados sugieren que los procesos considerados de mayor riesgo no necesariamente
corresponden a contratos con montos extraordinarios, sino a procesos que presentan

combinaciones de caracteristicas poco frecuentes respecto a los patrones habituales del mercado.
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HDBSCAN aporta una vision estructural del riesgo, permitiendo identificar contratos que operan
fuera de los grupos naturales de comportamiento observados en el sistema de contratacion publica.
El algoritmo requiere la definicién de hiperparametros relacionados con la densidad
minima necesaria para formar clusteres, en la Tabla 15 se muestran los hiperparametros usados en
este algoritmo. En esta investigacion se emple6 una estrategia de agrupamiento segmentado segun

el método de adquisicion, permitiendo adaptar el tamafio minimo de los clusteres a las
caracteristicas de cada modalidad de contratacion publica. Adicionalmente, antes del
entrenamiento se aplicé un Andlisis de Componentes Principales (PCA) para reducir la
dimensionalidad del conjunto de datos a cinco componentes principales, mejorando la eficiencia
computacional sin perder la estructura general de la informacion. A diferencia de una
implementacion convencional de HDBSCAN, donde se emplea un tnico valor para
min_cluster_size, en esta investigacion dicho pardmetro se ajustd de acuerdo con el método de
adquisicion de cada proceso contractual. Esta estrategia permiti6 adaptar el algoritmo a las
diferencias de tamafio existentes entre las distintas modalidades de contratacion publica, evitando

que segmentos con pocos registros fueran clasificados de manera sistematica como ruido.



Tabla 15

Hiperparametros utilizados en HDBSCAN
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Hiperparametro

Valor utilizado

Justificacion

min_cluster_size

(15,8,3y3)
min_samples 5
metric Manhattan
PCA previo 5 componentes
core_dist n_jobs -1

Variable por segmento

Se adapto al tamaino de cada modalidad
de contratacion para obtener
agrupamientos representativos.
Controla el nivel de densidad requerido
para formar un cluster y mejora la
robustez frente al ruido.

Adecuada para variables escaladas y
menos sensible a valores extremos que la
distancia euclidiana.

Reduce la dimensionalidad y mejora el
rendimiento computacional.

Utiliza todos los ntcleos disponibles del

procesador.

Respecto a la eleccion de la distancia Manhattan, se recuerda que HDBSCAN admite

diferentes métricas de distancia (euclidiana, Manhattan, Minkowski, entre otras). Se selecciond

Manbhattan porque, tras aplicar RobustScaler y loglp, las variables conservaban distribuciones

heterogéneas y atn podian existir diferencias importantes entre dimensiones. La distancia

Manbhattan suele ser mas robusta que la euclidiana frente a estas condiciones y reduce la influencia

de observaciones extremas sobre el calculo de las distancias.

4.5.3. Resultados del Modelo LOF. Con el objetivo de identificar procesos

contractuales cuyo comportamiento difiere significativamente del de sus vecinos mas proximos, se
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aplico el algoritmo Local Outlier Factor (LOF) o Factor de Valores Atipicos Locales. LOF es
probablemente el método basado en densidad mas conocido. Evaltia cada punto estimando la
densidad en su ubicacion, utilizando las distancias a los puntos més cercanos. Cuantos menores
sean las distancias a los vecinos, mayor sera la densidad en la ubicacion del punto; cuanto mayor
sea la distancia, menor sera la densidad. Para puntuar cada punto, LOF compara la densidad de
cada punto con la densidad de los demas puntos en su vecindario. Es decir, utiliza un estandar
local, no global, para determinar qué nivel de densidad es normal (Kennedy, 2025, cap. 5, p. 132).

La Figura 31 muestra los principales resultados obtenidos, y en la Tabla 16 su explicacion.
Figura 31

Local Outlier Factor - Anomalias por Densidad Local

PCA 2D — tamafio proporcional a LOF score Score LOF por Proceso Monto vs. Score LOF
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Tabla 16
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Explicacion de resultados obtenidos utilizando Local Outlier Factor

Grafico

Resultados

Distribucion espacial de
las anomalias
(Grafico superior

izquierdo)

Distribucion de Scores
LOF

(Grafico superior central)

Relacion entre monto
adjudicado y anomalia

(Grafico superior derecho)

La proyeccion PCA muestra la ubicacion de los contratos
clasificados como normales y andmalos, aqui se observa que:

La mayoria de los procesos se concentra en regiones densas del
espacio.

Las anomalias aparecen principalmente en zonas periféricas.
Existen algunos puntos claramente aislados respecto al resto de
observaciones.

En comparacion con Isolation Forest, donde las anomalias
pueden encontrarse distribuidas en multiples regiones, LOF
resalta las observaciones que presentan un comportamiento
inusual dentro de su contexto local.

La distribuciéon de puntuaciones muestra una fuerte
concentracion de observaciones con scores bajos y una pequena
cola de valores elevados. También se observa que:

La gran mayoria de contratos presentan comportamientos
consistentes con sus vecinos.

Un subconjunto reducido recibe puntuaciones significativamente
mayores.

Las anomalias identificadas representan una fraccion pequetia del
universo estudiado.

El grafico muestra la relacion entre el monto adjudicado y el
score LOF. Un hallazgo interesante es que los mayores scores de
anomalia no necesariamente corresponden a los contratos de
mayor valor econdmico, por el contrario que:

Muchos contratos con montos moderados presentan scores
elevados.

Algunos contratos millonarios permanecen dentro de rangos

normales.
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Grafico

Resultados

Competencia y anomalia
local
(Grafico inferior

izquierdo)

Proveedor nuevo y
contrato de alto valor

(Grafico inferior central)

Perfil de sefiales presentes
en las anomalias

(Grafico inferior derecho)

La relacion entre nimero de proveedores participantes y score
LOF evidencia un patron relevante. Las anomalias se concentran
principalmente en escenarios con:

Baja competencia.

Numero reducido de oferentes.

Comportamientos alejados de la tendencia predominante.

Esto muestra que el modelo esta capturando configuraciones
contractuales poco frecuentes dentro de los procesos de baja
concurrencia.

Este grafico analiza una de las variables disefiadas
especificamente para esta investigacion: Proveedor Nuevo — Alto
Valor

Los mayores scores LOF aparecen concentrados en valores
elevados de este indicador. Este hallazgo valida empiricamente la
utilidad de la variable construida durante la etapa de ingenieria
de caracteristicas. Los resultados sugieren que:

Proveedores con poca trayectoria y adjudicaciones significativas
constituyen un patrén poco frecuente dentro de los datos.

El modelo reconoce estas observaciones como desviaciones
respecto al comportamiento habitual del mercado.

Esto no implica necesariamente irregularidades, pero si una
alerta o sefial que justifica un analisis o auditoria adicional a los
procesos.

El mapa de calor resume la intensidad relativa de las variables
para una muestra de procesos identificados como andémalos. Aqui
se observa que:

No existe una Unica variable responsable de todas las anomalias.
Diferentes contratos presentan combinaciones distintas de
sefales de riesgo.

Algunas anomalias estan asociadas a montos elevados.

Otras responden a concentracion historica, madurez empresarial

reducida o baja competencia.




El algoritmo LOF requiere definir pardmetros relacionados con el calculo de la densidad
local de las observaciones. En esta investigacion se empled una implementacion orientada a la

deteccion de novedades (novelty detection), permitiendo entrenar el modelo sobre una muestra
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representativa del conjunto de datos y posteriormente aplicarlo al universo completo de procesos

contractuales.
Tabla 17

Hiperparametros utilizados en LOF

Hiperparametro  Valor utilizado

Justificacion

n_neighbors min(20, max(5,
N//5000))

contamination 0.08

novelty True

metric Euclidean

n_jobs -1

Ajusta automaticamente el nimero de vecinos de
acuerdo con el tamafio del conjunto de datos,
garantizando suficiente informacion local sin
incrementar innecesariamente el costo
computacional.

Define el porcentaje esperado de anomalias
empleado para establecer el umbral de
clasificacion.

Permite entrenar el modelo una sola vez y
posteriormente evaluar nuevos registros,
caracteristica necesaria para su integracion con la
aplicacion desarrollada.

Calcula las distancias entre observaciones para
estimar la densidad local.

Aprovecha todos los ntcleos disponibles del

procesador durante el entrenamiento.
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En la Tabla 17 se muestran los hiperpardmetros usados con este algoritmo. Esta estrategia
permiti6 reducir el costo computacional sin afectar el proceso de evaluacion de anomalias sobre el
conjunto de datos consolidado.

Debido al tamafo del conjunto de datos, el entrenamiento del modelo se realizé sobre una
muestra aleatoria representativa, mientras que la prediccion de anomalias se efectud
posteriormente sobre la totalidad de los registros utilizando procesamiento por lotes (batch
processing) de 10 000 observaciones. Esta estrategia permitioé disminuir el consumo de memoria y
el tiempo de procesamiento, manteniendo la capacidad del algoritmo para asignar un puntaje de
anomalia a cada proceso contractual. El pardmetro n_neighbors no fue establecido mediante un
valor fijo, sino calculado dinamicamente en funcion del tamafo del conjunto de datos,
restringiendo su valor entre 5 y 20 vecinos. Esta estrategia permitié mantener un equilibrio entre la
representatividad del entorno local de cada observacion y la eficiencia computacional del
algoritmo. La distancia euclidiana (metric="euclidean') se utiliz6 después de aplicar RobustScaler
a las variables. Esto es importante porque la distancia euclidiana es sensible a las diferencias de
escala entre variables. Al normalizar previamente los datos con RobustScaler, esa limitacion se
reduce significativamente y la distancia resulta adecuada para estimar la densidad local.

Los resultados obtenidos indican que los contratos considerados atipicos por LOF
presentan configuraciones poco frecuentes respecto a procesos con caracteristicas similares. Entre
las principales sefnales observadas se destacan a:

e Baja competencia.

e Alta concentracion proveedor y entidad.

e Proveedores relativamente nuevos.

e Combinaciones inusuales de experiencia, monto y concentracion contractual.

En resumen, se puede diferenciar a los tres modelos usados en la Tabla 18:
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Tabla 18

Comparacion entre modelos

Modelo Criterio Alcance
Isolation Facilidad de aislamiento Identifica anomalias globales
Forest
HDBSCAN Pertenencia a regiones densas Detecta observaciones fuera de

comunidades naturales
LOF Diferencia de densidad respecto a Detecta anomalias locales

vecinos cercanos

4.5.4. Resultado del Modelo Ensemble. FEl objetivo de construir este modelo ensemble
o modelo de aprendizaje por conjuntos es combinar los resultados de Isolation Forest, HDBSCAN
y LOF en un unico score de riesgo. Se busca identificar a los procesos contractuales con mayor
riesgo relativo dentro del dataset analizado. Un emsemble es un método popular que se utiliza para
mejorar la precision de diversos algoritmos usados en la mineria de datos o data mining. Se
combinan las salidas de multiples algoritmos base para crear una salida unificada. La idea basica
de este enfoque es que algunos algoritmos tendrdn un buen rendimiento en un subconjunto
especifico de puntos, mientras que otros tendran un mejor rendimiento en otros subconjuntos. No
obstante, la combinacion de conjuntos suele ofrecer un rendimiento mas robusto en general
gracias a su capacidad para combinar las salidas de multiples algoritmos (Aggarwal, 2017, cap. 6,

p. 185). En la Figura 32 se visualizan los resultados.
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Modelo ensemble

e

Pesos ensemble: IF=0.55 HDBSCAN=0.85 LOF=06.4

Umbral ALTO p95 =

Umbral MEDIO p8e

©.3295
0.2064

Distribucion de categorias de riesgo:

categoria riesgo
BAJO 27796
@® MEDIO 5211
ALTO 1728
categoria riesgo
BAJO 80.0%
@® MEDIO 15.0%
ALTO 5.0%

Top 15 procesos con mayor riesgo ensemble:

ocid

ocds-5Swno2w-
MCB-BS63-
2022-0002-
115973

10023

tipo_contratacion award_amount

Menor Cuantia 550.000000

iso_score lof_score dbscan_score score_ensemble votos_an

0.891986

1.000000

0.500000

1.000000

94

La combinacion se realizé mediante una ponderacion de los scores normalizados obtenidos

en cada modelo:

e Isolation Forest: 55%

e LOF: 40%

e HDBSCAN: 5%

La férmula general utilizada fue:
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Ecuacion 17
Score para el método de Ensemble utilizado para el proyecto
Scoregnsempie = 0.55(IF) + 0.40(LOF) + 0.05(HDBSCAN)

La mayor ponderacion asignada a Isolation Forest y LOF responde a que ambos algoritmos
mostraron una mejor capacidad para aislar patrones atipicos dentro del conjunto de datos, mientras
que HDBSCAN se utilizé principalmente como mecanismo complementario de validacion
estructural. La distribucion de categorias de riesgo tuvo los valores mostrados en la Tabla 19.
Tabla 19

Distribucion de categorias

Categoria Procesos Porcentaje
Bajo 27796 80%

Medio 5211 15%

Alto 1738 5%

Los resultados demuestran una distribucion altamente concentrada en la categoria de bajo
riesgo. Para la definicion de los umbrales de riesgo el modelo utilizo percentiles de la distribucion
de scores para establecer las categorias de riesgo como se pueden visualizar en la Tabla 20.

Tabla 20

Percentiles y observaciones por categoria

Categoria Percentil Observacion

Riesgo Alto Py = 0.3295 Todo proceso con score superior a este
valor fue clasificado como riesgo alto.

Riesgo Medio Pgy = 0.2064 Los procesos ubicados entre los
percentiles 80 y 95 fueron clasificados
como riesgo medio

Riesgo Bajo Corresponde al 80% restante de

contratos.
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La utilizacion de percentiles presenta varias ventajas como:
e Se adapta automaticamente a la distribucion de los datos.
e Evita establecer umbrales arbitrarios.
e Facilita la comparacion entre diferentes periodos o sectores.
e Mantiene una proporcion controlada de alertas.
El proceso presenta simultaneamente:
e Score muy elevado en Isolation Forest.
e Score maximo en LOF.
e Evidencia parcial de anomalias en HDBSCAN.

La coincidencia entre multiples algoritmos incrementa la confianza en la deteccion. Los
resultados indican que aproximadamente el 5% de los procesos analizados presentan
caracteristicas suficientemente inusuales para justificar una revision mas detallada. Cabe indicar
que un score alto no implica necesariamente una sefial de fraude, corrupcion o irregularidad, sino
mas bien que el proceso presenta un comportamiento estadisticamente diferente respecto al patron
predominante observado en el dataset.

4.5.5. Analisis del Score de Riesgo Compuesto del Modelo Ensemble. Con el objetivo
de obtener una evaluacion mas robusta del riesgo contractual, se consolidaron los resultados de
Isolation Forest, Local Outlier Factor (LOF) y HDBSCAN en un score compuesto de riesgo. En la
Figura 33 se aprecia la distribucion espacial de las categorias de riesgo, la contribucion relativa de

cada modelo y el nivel de concordancia existente entre los detectores de anomalias.
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Score de Riesgo Compuesto
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Score de Riesgo Compuesto (Ensemble) — Contratos Pablicos Ecuador
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Resultados de Score de riesgos compuestos

Grafico

Resultado

Distribucion Espacial de las
Categorias de Riesgo

(Grafico PCA 2D - Izquierda)

Evolucion de los Scores por
Modelo
(Grafico Central)

Concordancia entre Modelos

(Grafico Derecho)

La proyeccion PCA permite visualizar la ubicacion relativa
de los contratos clasificados como:

Riesgo Bajo (verde)

Riesgo Medio (naranja)

Riesgo Alto (rojo)

También se observa que:

Los contratos de bajo riesgo forman el nucleo principal de
la distribucion.

Los contratos de riesgo medio aparecen en regiones de
transicion.

Los contratos de alto riesgo se concentran principalmente
en zonas periféricas y menos densas.

Este grafico ordena todos los procesos segun su score final
de riesgo y muestra simultdneamente la contribucion de:
Isolation Forest

LOF

HDBSCAN

Score Ensemble final

La linea negra representa el score compuesto, aqui se
observan tres fendmenos relevantes:

Crecimiento progresivo del riesgo

Diferentes sensibilidades entre modelos

Estabilidad del score ensemble

Este grafico muestra cuantos algoritmos coincidieron en
sefialar un contrato como potencial anomalia. El eje
horizontal representa:

0 modelos detectan anomalia.

1 modelo detecta anomalia.
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Grafico Resultado

2 modelos detectan anomalia.

3 modelos detectan anomalia.

Los resultados muestran varios hallazgos importantes
como:

Mayoria de contratos sin sefiales de riesgo.

Riesgo intermedio asociado a detecciones parciales.

Alto riesgo asociado al consenso.

Los resultados sugieren que el riesgo contractual no puede explicarse mediante una Unica
caracteristica o un unico algoritmo. Los contratos clasificados como de alto riesgo suelen
presentar simultdneamente:

e Comportamientos atipicos globales.
e Densidades locales inusuales.
¢ Baja pertenencia a estructuras de contratacion recurrentes.

Esto refuerza la idea de que las anomalias relevantes en contratacion publica son
fendmenos multidimensionales.

4.5.6. Comparacion Cuantitativa de los Modelos de Deteccion de Anomalias.

Dado que la presente investigacion aborda un problema de aprendizaje no supervisado, no
se dispone de una variable objetivo que permita comparar las predicciones de los modelos con una
clasificacion previamente conocida. Por esta razon, no es metodoldégicamente apropiado emplear
métricas de evaluacion propias del aprendizaje supervisado, como Accuracy, Precision, Recall, F1-
Score 0 ROC-AUC. En su lugar, se utilizaron métricas que permiten evaluar la calidad del
agrupamiento, la capacidad de discriminacion entre observaciones normales y andmalas, asi como

el grado de concordancia entre los diferentes modelos de deteccion de anomalias.
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Comparacion de Métricas entre Modelos

Grafico

Resultado

Silhouette Score

(Grafico izquierdo)

Davies-Bouldin Index

(Grafico central)

Separacion entre Scores

(Grafico derecho)

El coeficiente de Silhouette evaliia qué tan bien separadas estan las
observaciones pertenecientes a diferentes grupos. Su valor oscila
entre: -1<5<1

Donde:

Valores cercanos a 1 indican excelente separacion.

Valores proximos a 0 indican superposicion.

Valores negativos sugieren clasificacion deficiente.

Los resultados obtenidos para Silhouette son:

Isolation Forest con un valor de 0.633

LOF con un valor de 0.311

HDBSCAN con un valor de 0.089

El indice Davies-Bouldin mide simultaineamente:
Compactacion interna de grupos.

Separacion entre grupos.

A diferencia de Silhouette en donde los valores menores son
mejores, aqui se tiene que: DBI -0

Esto implica que hay agrupaciones mas compactas y mejor
diferenciadas.

Los resultados obtenidos para Davies-Bouldin son:

Isolation Forest con un valor de 1.410

LOF con un valor de 4.252

HDBSCAN con un valor de 4.827

Esta métrica evalta la diferencia promedio entre:

Score de anomalias.

Score de observaciones normales.

Los resultados obtenidos para Separacion son:

HDBSCAN con un valor de 0.482

Isolation Forest con un valor de 0.381

LOF con un valor de 0.085
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En la Figura 34 se visualizan los resultados obtenidos para Isolation Forest, HDBSCAN y
Local Outlier Factor (LOF), los graficos se encuentran explicados en la Tabla 22.
Figura 34

Comparacion de Métricas entre Modelos

Comparacién de Métricas entre Modelos

Silhouette Score Davies-Bouldin Index Separacian de Scores
(mayor = mejor separacion) (menor = mejor compactidad) (anémalos vs, normales)
4,827 0o (w=0.05)

o7s 0623 4,252

0.311

0.089

score
o
8
Score
 Score

1410

o0 Isolation Forest HDBSCAN LOF v Isolation Forest HDBSCAN LOF 0o Isolation Forest HDBSCAN LOF

Con el objetivo de evaluar el desempefio relativo de los algoritmos utilizados en esta
investigacion, se compararon tres métricas complementarias:
e Silhouette Score
e Davies-Bouldin Index
e Separacion promedio entre scores de anomalias y observaciones normales
Los resultados muestran que cada una de las métricas empleadas evalua un aspecto
diferente del comportamiento de los modelos. Mientras el Silhouette Score y el indice de Davies—
Bouldin analizan la calidad estructural de los agrupamientos obtenidos, la separacion de puntajes
evalta la capacidad del modelo para diferenciar procesos potencialmente anomalos respecto del
comportamiento predominante. Por su parte, el coeficiente de Cohen (k) permite analizar la
consistencia entre los algoritmos al identificar observaciones de riesgo. En conjunto, estas
métricas proporcionan una evaluacion integral del desempeiio de los modelos, adecuada para
problemas de aprendizaje no supervisado donde no se dispone de una variable objetivo. Cabe
resaltar que ninguna de estas métricas por si solas determinan cual es el mejor algoritmo, por el

contrario, son complementarias.
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En conjunto, los resultados justifican la construccion de un modelo ensemble, capaz de
integrar fortalezas complementarias y proporcionar una evaluacion mas robusta del riesgo
contractual que cualquiera de los algoritmos considerados individualmente.

4.5.7. Concordancia entre Modelos de Deteccion de Anomalias. Con el objetivo de
evaluar el grado de coincidencia entre los algoritmos empleados, se construyeron matrices de
solapamiento entre Isolation Forest (IF), Local Outlier Factor (LOF) y HDBSCAN. También se
calcul¢ el coeficiente de Cohen's Kappa (k), la misma que es una métrica muy utilizada para medir
el nivel de acuerdo entre clasificadores mas alla de la coincidencia esperada por azar. La Figura 35
muestra los resultados obtenidos y la Tabla 23 la explicacion de los graficos.

Figura 35

Comparacion de Matrices de Riesgo entre Modelos

Concordancia entre Modelos (Matriz de Solapamiento)

IF vs LOF IF vs HDBSCAN LOF vs HDBSCAN
Cohen k=0.178 Cohen k = 0.052 Cohenk = 0.093

2041

MNormal
Normal
Normal

1228 1552 a78 1828

2115 665

Anomalia
Anomalia
Anomalia

MNormal Anomalia Normal Anomalia Normal Anomalia

Tabla 23

Comparacion de Matrices de Riesgo entre Modelos

Grifico Resultados
Acuerdo entre Isolation Aqui se observa que:
Forest (IF) y LOF e Ambos consideran normal a 29924 procesos
(k=10.178) e IF normal, LOF anomalia a 2041 procesos
La primera matriz compara e [F anomalia, LOF normal a 2115 procesos
las clasificaciones generadas e Ambos consideran anomalia a 665 procesos

por Isolation Forest y LOF.
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Grafico

Resultados

Acuerdo entre Isolation
Forest y HDBSCAN

(x =0.052)

La segunda matriz presenta
el menor nivel de

concordancia observado.

Acuerdo entre LOF y
HDBSCAN

(x=0.093)

La tercera matriz muestra
un nivel de acuerdo
ligeramente superior al
observado entre IF y
HDBSCAN, aunque sigue

siendo bajo.

La coincidencia en anomalias es relativamente reducida. Sin
embargo, ambos algoritmos detectan observaciones atipicas, lo
hacen utilizando criterios diferentes:

e Isolation Forest se basa en aislamiento.

e LOF se basa en densidad local.
Por esta razon, muchas observaciones detectadas por uno de los
modelos no son necesariamente identificadas por el otro. El valor
K = 0.178 corresponde a un acuerdo leve (slight agreement).
Aqui se observa que:

e Ambos consideran normales a 18997 procesos

e [F normal, HDBSCAN anomalia a 12968 procesos

e [F anomalia, HDBSCAN normal a 1228 procesos

e Ambos anomalia a 1552 procesos
La baja concordancia indica que HDBSCAN esta identificando
un conjunto de observaciones considerablemente distinto. Esto se
debe a que este modelo clasifica como anomalias aquellos
procesos contractuales que no pertenecen a regiones densas del
espacio de datos. En contraste, IF identifica contratos faciles de
aislar independientemente de la densidad local.
Aqui se observa que:

e Ambos consideran normales a 19347 procesos

e LOF normal, HDBSCAN anomalia a 12692 procesos

e LOF anomalia, HDBSCAN normal a 878 procesos

e Ambos anomalia a 1828 procesos
Si bien ambos modelos se basan en conceptos relacionados con
densidad, utilizan mecanismos diferentes:

e LOF analiza la densidad relativa respecto a los vecinos

inmediatos.
e HDBSCAN analiza pertenencia a estructuras densas
jerarquicas.

Esto muestra la limitada coincidencia observada.
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Los coeficientes obtenidos se pueden ver en la Tabla 24.
Tabla 24

Coeficientes obtenidos

Comparacion Valor de k
IF vs LOF 0.178
IF vs HDBSCAN 0.052
LOF vs HDBSCAN 0.093

La clasificacion propuesta por Landis y Koch (1977) (Numiqo Team, 2026) para los
valores obtenidos de k se muestra en la Tabla 25.
Tabla 25

Significado de los valores k

K Significado
<0.00 Sin acuerdo
0.00-0.20 Acuerdo leve
0.21-0.40 Acuerdo aceptable
0.41-0.60 Acuerdo moderado
0.61-0.80 Acuerdo sustancial
>0.80 Acuerdo casi perfecto

Los tres modelos se ubican dentro de la categoria de: Acuerdo leve (slight agreement). Lo
que no necesariamente implica un problema al tener una baja concordancia, al contrario, en
deteccion de anomalias no supervisada suele interpretarse como una sefial de que los algoritmos
estan capturando perspectivas complementarias del riesgo. Si los tres modelos detectaran
exactamente los mismos contratos podria significar que:

e El ensemble aportaria poco valor adicional.

e Existiria redundancia metodologica.
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CAPITULO 5:

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

Las conclusiones presentadas a continuacion se estructuran en funcion de los objetivos

especificos planteados en el Capitulo 1, con el propdsito de evidenciar el grado de cumplimiento

de la investigacion y los principales hallazgos obtenidos durante el desarrollo del modelo de

deteccion de anomalias aplicado a procesos de contratacion publica del sector salud en Ecuador.

1.

Integracion y preparacion del repositorio de datos: Se logré integrar y consolidar
informacion proveniente de los portales de datos abiertos del SERCOP y del SRI,
construyendo un repositorio unificado que permitio6 relacionar informacién contractual,
econdmica y tributaria correspondiente al periodo 2020-2025. La incorporacion de
procesos ETL, DuckDB, archivos Parquet y PostgreSQL permiti6 disponer de una
infraestructura adecuada para el procesamiento de grandes volimenes de informaciéon y
para la construccion del dataset utilizado durante el entrenamiento de los modelos de
aprendizaje automatico.

Construccion del modelo de scoring de riesgo: Se disefido un modelo de scoring de riesgo
basado en técnicas de aprendizaje no supervisado, con lo que se demuestra que es posible
identificar procesos contractuales con comportamientos estadisticamente atipicos sin
disponer de etiquetas previas de fraude, corrupcion o irregularidad. Este resultado
evidencia la viabilidad del uso de técnicas de deteccion de anomalias cuando no existe una
variable objetivo que permita aplicar modelos supervisados.

Identificacion de patrones atipicos: Los resultados demostraron que las variables
derivadas de relaciones historicas entre proveedores y entidades contratantes aportan
mayor capacidad explicativa que los montos adjudicados considerados de forma aislada.

Variables como la concentracion histdrica de contratacion, el porcentaje de contratacion, la
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antigliedad empresarial y la participacion de proveedores nuevos en contratos de alto valor
permitieron identificar configuraciones de riesgo que dificilmente serian detectadas
mediante andlisis tradicionales. En consecuencia, se concluye que el riesgo contractual
constituye un fendmeno multidimensional cuya evaluacion requiere considerar
simultaneamente variables econdmicas, temporales, de competencia y relacionales.
Evaluacion comparativa de los modelos: La comparacion entre los algoritmos evidencio
que cada uno aporta informacion complementaria sobre el comportamiento de los procesos
contractuales. Isolation Forest obtuvo el mejor desempefio global en términos de
separacion de observaciones, Local Outlier Factor (LOF) permiti6 identificar anomalias
locales que no fueron detectadas por los demés modelos y HDBSCAN aport6 informacion
estructural basada en la densidad de los datos. Ninguno de los algoritmos result6 suficiente
por si solo para capturar la totalidad de los patrones atipicos presentes en el conjunto de
datos, justificando el empleo de un enfoque ensemble.

Construccion del modelo Ensemble: La integracion de los tres algoritmos permitio
construir un puntaje de riesgo mas robusto que cualquiera de los modelos individuales. El
modelo ensemble clasifico aproximadamente el 80 % de los procesos como riesgo bajo, el
15 % como riesgo medio y el 5 % como riesgo alto. Los procesos con mayor puntaje
presentaron combinaciones de caracteristicas relacionadas con baja competencia, alta
concentracion proveedor—entidad, proveedores con poca trayectoria, relaciones historicas
dominantes y comportamientos temporales inusuales, confirmando que la combinacion de
multiples variables mejora la capacidad para identificar comportamientos estadisticamente
atipicos.

Alcance y limitaciones de la investigacion: Los resultados obtenidos corresponden
exclusivamente al analisis de procesos contractuales del sector salud en Ecuador durante el

periodo 2020-2025. En consecuencia, la extrapolacion del modelo hacia otros sectores
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econdmicos, periodos diferentes o contextos institucionales requiere procesos adicionales
de validacion, ajuste y entrenamiento con informacion representativa de dichos escenarios.
Asimismo, la investigacion estuvo condicionada por la calidad y completitud de la
informacion disponible en los portales de datos abiertos. Durante el proceso de integracion
se identificaron registros con informacion incompleta, particularmente en variables
relacionadas con la firma de contratos, lo que constituye una limitacion inherente a la
fuente de datos utilizada. Adicionalmente, la ausencia de bases historicas con casos
previamente confirmados como irregulares impidi6 realizar una validacion mediante
técnicas de aprendizaje supervisado y métricas como ROC-AUC, por lo que la evaluacion
se realizo utilizando métricas apropiadas para aprendizaje no supervisado.
7. Beneficios potenciales de la propuesta: El sistema desarrollado constituye una
herramienta de apoyo para la supervision y analisis de procesos de contratacion publica, al
proporcionar un mecanismo de priorizacion basado en comportamientos estadisticamente
atipicos. No obstante, un puntaje elevado de riesgo no constituye evidencia de fraude,
corrupcion o ilegalidad, sino un indicador que permite orientar procesos posteriores de
auditoria, fiscalizacion o analisis especializado. En consecuencia, el modelo debe
entenderse como un mecanismo de alerta temprana que complementa, pero no reemplaza,
los procedimientos de control establecidos por los organismos o entidades de control.
5.2. Recomendaciones

Incorporar informacién adicional proveniente de otras fuentes como: Contraloria General
del Estado, Superintendencia de Compaiias, SRI, Registro Mercantil. Esto permitiria fortalecer el
estudio sobre la naturaleza de los proveedores. Se podria incorporar més variables o features que
aporten no solo dimensionalidad a los analisis, sino que puedan enriquecer las relaciones entre las

mismas.
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Con el fin de contrastar los resultados del modelo seria ideal incorporar al estudio a
expertos como auditores, analistas de compras publicas, organismos de control.

Para futuras investigaciones seria conveniente disponer de bases histdricas que incluyan
procesos previamente confirmados como irregulares, observados o sancionados por los
organismos competentes. La disponibilidad de esta informacion permitiria evaluar el desempefio
del modelo utilizando técnicas de aprendizaje supervisado y métricas como Precision, Recall, F1-
Score y ROC-AUC, ademéas de comparar los resultados con los obtenidos mediante aprendizaje no
supervisado.

Se recomienda evaluar el modelo utilizando informacidn correspondiente a otros sectores
de la contratacion publica y ampliar el horizonte temporal de andlisis. Esto permitiria determinar
el grado de generalizacion del modelo y analizar si los patrones de riesgo identificados para el
sector salud durante el periodo 2020-2025 se mantienen en otros contextos de contratacion
publica.

Se recomienda evolucionar la aplicacion desarrollada hacia una plataforma analitica de
monitoreo continuo que procese periddicamente las nuevas contrataciones publicas y genere
alertas tempranas sobre procesos con comportamiento potencialmente atipico. Para ello, seria
conveniente incorporar practicas de MLOps, incluyendo automatizacion de los procesos de
extraccion y preparacion de datos, reentrenamiento periddico de los modelos, monitoreo del
desempefio, control de versiones y despliegue automatizado. Estas capacidades favorecerian el
mantenimiento y la actualizacion continua del sistema ante cambios en los patrones de
contratacion publica.

Se recomienda que el modelo de scoring de riesgo sea utilizado como una herramienta de
apoyo dentro de los procesos institucionales de auditoria y supervision de la contratacion publica,

complementando los mecanismos tradicionales de control. Su implementacion deberia orientarse a
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priorizar procesos para revision especializada o auditorias, sin sustituir el analisis técnico, juridico

o financiero realizado por los organismos de control.
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Apéndices
Apéndice A. Cédigo Fuente
Para replicar el funcionamiento de la aplicacion creada en Streamlit con Python, se debe

acceder a la siguiente URL compartida, en donde se debe descargar la carpeta llamada Aplicacion,

dentro de la misma se encuentran todos los programas Python y un archivo README.md que es
una guia que muestra paso a paso la ruta para ejecutar la aplicacion web. En la raiz de la carpeta
compartida se encuentra el Notebook que se puede usar en Google Colab para entrenar los
algoritmos que se usaron en el proyecto; de igual manera en el archivo de instrucciones se
menciona de donde se obtienen los datos, que es una vista materializada, y como deben ser leidos
desde el notebook.
Apéndice B. Herramientas Utilizadas

DuckDB: Es un sistema de gestion de bases de datos gratuito, de codigo abierto,
incrustado, en proceso, relacional, y de Procesamiento Analitico en Linea (OLAP). (Pykes, K.,

2024). Su base de datos esta disefiada para el analisis de datos, teniendo como una de sus
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caracteristicas ser increiblemente rapida. Adicional a esto, DuckDB funciona con un motor de
consulta vectorial columnar, lo que le ayuda a hacer un uso eficiente de la caché¢ de la CPU y a
acelerar los tipos de respuesta para cargas de trabajo de consulta analitica. (Pykes, K., 2024).
DuckDB es una base de datos analitica integrada moderna que se ejecuta de forma local y permite
procesar y consultar gigabytes de datos desde diversas fuentes, como JSON o CSV, de manera
eficiente (Needham et al., 2024, p. 2). DuckDB también permite la lectura y escritura de archivos
parquet, integrandose con algunos lenguajes de programacion, como lo es Python.

Streamlit: Es una herramienta de codigo abierto utilizada por cientificos de datos y
desarrolladores de aplicaciones crear aplicaciones web de forma sencilla, dado que se enfoca en la
visualizacion de datos, permitiendo mostrar graficamente los resultados de trabajos realizados con
técnicas de Machine Learning. (Luis Garnica., 2026). Es una forma rapida de crear aplicaciones
de datos, ya que se usan librerias del ecosistema de Python las mismas que permiten agilizar el
desarrollo y entregar resultados analiticos, con experiencias interactivas complejas e iterar sobre
modelos de ML. (Treuille, 2023, p. 1). Streamlit es compatible con bibliotecas de visualizacion
populares en Python como Matplotlib y Plotly.

PostgreSQL: Es una base de datos de instalacion gratuita e ilimitada, disponible para
sistemas Unix, Linux, Windows y MacOS, adaptandose al CPU y la cantidad de memoria
disponible de forma 6ptima. Tiene mas de 20 anos de desarrollo activo y en constante mejora.
Brinda un entorno de alta disponibilidad. Ademas, cumple el estandar SQL ISO/IEC 9075:2011,
facilitando la compatibilidad de sus scripts con los de otros motores de bases de datos. (Segovia,
J., 2018). PostgreSQL es un servidor de bases de datos SQL avanzado, disponible en una amplia
gama de plataformas. Una de sus principales ventajas es que es de codigo abierto, lo que significa
que se dispone de una licencia muy permisiva para instalar, usar y distribuir PostgreSQL sin pagar

ninguna tarifa ni regalias. (Riggs y Ciolli, 2022, p. 2).



117

Vistas materializadas: Las vistas materializadas en PostgreSQL son una potente
herramienta para optimizar la recuperacion de datos, especialmente 1itil en escenarios que
requieren un acceso rapido a resultados de consultas complejas. A diferencia de las vistas estandar,
que generan datos dindmicamente con cada consulta, las vistas materializadas almacenan
fisicamente los resultados igual que las tablas, lo que permite un acceso mas rapido a los datos,
aunque a costa de la actualizacion, que puede gestionarse mediante actualizaciones periddicas.
(Tezuysal y Ahmed, 2024, p. 96).

Apéndice C. Codigo SQL
C.1. Vista Materializada mv_universo_contratos Creada con Codigo PL/psSQOL en PostgreSQL

Las vistas materializadas fueron creadas tomando como referencia las actividades
mencionadas en la Tabla 4, con el objetivo de tener filtrar la informacion con el objetivo de
obtener la informacion necesaria para el andlisis, y con el objetivo final de construir un dataset que
contiene los contratos para entrenar los modelos de ML.

La vista mv_universo_contratos permite obtener todos los contratos que se tengan en la
base de datos, y se obtiene la informacion relacionada de cada uno de ellos. En la Figura 12 se
presenta la estructura JSON que tiene cada contrato; los atributos o llaves mas relevantes se
presentan como una tabla estructurada, y cada llave hija o anidada se representa como una
columna. En esta vista se incluye la columna llamada proceso_con_insumos_medicos, que
etiqueta a los contratos que tienen un producto o servicio en base al codigo CPC padre,
considerando que en la tabla awards_items se almacena la informacion de los productos/servicios
adjudicados en cada contrato. Tal como se detalla en las limitaciones, las fuentes de datos que
utilizadas como el portal de datos abiertos o en el mismo portal del sistema SOCE del SERCOP,
no existe una columna o etiqueta que permita identificar exactamente si un contrato es de un rubro

o categoria como salud; esa es la razon por la que se cred dicha columna. Asimismo, en las
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referencias se incluye la referencia al clasificador de CPC proporcionado por el SERCOP

(SERCOP, 2026d) que permite navegar por los distintos niveles y leer sus descripciones.

-— CREACION DE VISTA MATERIALIZADA mv_universo contratos

DROP MATERIALIZED VIEW IF EXISTS mv_universo contratos CASCADE;
CREATE MATERIALIZED VIEW mv_universo contratos
AS WITH awards summary AS (
select a.anio proceso, a.ocid,
sum (a.amount) as award amount
from awards a
group by a.anio proceso,a.ocid
), awards items summary as (
select b.anio proceso,b.ocid,
max (limpiar ruc(b.award suppliers id)) AS
award suppliers id,
max (b.award suppliers name) AS award suppliers name,
MAX (
CASE
WHEN b.item clasificacion LIKE '2411%' THEN 1
WHEN b.item clasificacion LIKE '2412%' THEN 1
WHEN b.item clasificacion LIKE '352%' THEN 1
WHEN b.item clasificacion LIKE '481%' THEN 1
ELSE O
END
) AS proceso_con_ insumos medicos
from awards items b

group by b.anio proceso,b.ocid

)y
contract summary AS (
SELECT anio proceso, ocid,
SUM (monto_final) as contratacion monto_ total,
MIN (contrato fec ini) as contratacion periodo inicio, -- Fecha
mas antigua
MAX (contrato fec fin) as contratacion periodo fin, -— Fecha
més reciente

SUM (contrato _duracion_dias) as
contratacion duracion total dias,
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MIN (cast (fecha firma as date)) as
contratacion fecha firma primera - Se usa la primera firma

FROM contracts

GROUP BY contracts.anio proceso,contracts.ocid
), sri summary AS (
SELECT ruc_sri."NUMERO RUC",

MIN (CAST ("FECHA INICIO ACTIVIDADES" AS DATE)) as
fecha inicio real

FROM ruc_sri
GROUP BY ruc_sri."NUMERO RUC"
)
SELECT DISTINCT r.ocid,

regexp_ replace(r.detalle metodo adquisicion, en el convenio.*', '') as

tipo_contratacion,
r.fases incluidas,
limpiar ruc(r.entidad ruc id) AS ruc_entidad compradora,
r.entidad compradora,
r.planning monto presupuesto AS planeacion monto presupuesto,
r.numero_proveedores AS licitacion numero proveedores,
r.tiene preguntas,
r.total preguntas,
r.categoria compra adquisiciones,
r.metodo_adquisicion,
r.criterios_adjudicacion,
cast(r.fecha release as date) as planeacion fecha,
cast(r.licitacion fecha inicial as date) as licitacion fecha inicial,
cast(r.licitacion fecha final as date) as licitacion fecha final,
r.licitacion duracion dias,

r.licitacion consultas echa inicial AS
licitacion consultas fecha inicial,

r.licitacion consultas fecha final,
r.licitacion consultas_ fecha maxima,
r.licitacion consultas duracion dias,

r.licitacion pa fin periodo AS
licitacion periodo_adjudicacion fin periodo,

r.licitacion pa fecha maxima AS
licitacion periodo_adjudicacion_ fecha maxima,

cs.contratacion monto total,
cs.contratacion periodo inicio,
cs.contratacion periodo fin,

cs.contratacion duracion_ total dias,
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cs.contratacion fecha firma primera,

ad.award suppliers id,

ad.award suppliers name,
ad.proceso_con_insumos_medicos,

am.award amount,

rs.fecha inicio real AS sri fecha inicio actividades,

get dias 1lab(CAST (rs.fecha inicio real AS DATE), CAST(r.fecha release AS
DATE)) as bandera dias ruc firma contrato,

get dias_ 1lab(CAST(r.fecha release AS DATE),
cs.contratacion fecha firma primera) as
bandera dias planificacion contratacion,

r.anio proceso
FROM releases r
LEFT JOIN contract summary cs ON r.ocid = cs.ocid
LEFT JOIN awards_summary am ON r.ocid = am.ocid
left join awards items summary ad on r.ocid = ad.ocid
LEFT JOIN sri summary rs ON ad.award suppliers id = rs."NUMERO RUC"
-—-WHERE 'contract' = ANY (string to array(r.fases incluidas, ', "))

WITH DATA;

C.2. Uso de expresiones para agrupar registros en un diccionario de datos

La tabla diccionario_categorias_salud, creada mediante el uso de expresiones regulares
(regex), permite clasificar las entidades a partir de su nombre, en algunos grupos dentro del rubro
salud como una ayuda visual, mas que para analisis o considerar a esta variable como una que
forme parte de los entrenamientos. Este procedimiento se realiza debido a que en las fuentes de
datos utilizadas no existe ninguna variable que indique si la entidad publica pertenece a alguna
categoria dentro de su ramo o actividad econdmica, haciendo necesario la identificacion basada en

el nombre de la institucion.

INSERT INTO diccionario categorias_salud (patron, 120ategoria asignada)
VALUES

—-—- MINISTERIO DE SALUD

("AGENCIA DE ASEGURAMIENTO DE LA CALIDAD DE LOS SERVICIOS DE SALUD Y
MEDICINA PREPAGADA', 'MINISTERIO DE SALUD'),

("AREA.*SALUD', 'MINISTERIO DE SALUD'),

("DIRECCION.*SALUD', 'MINISTERIO DE SALUD'),
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('"DISTRIT (AL|O) .*SALUD', 'MINISTERIO DE SALUD'),

('EMPRESA.*SALUD', 'MINISTERIO DE SALUD'),

("INSTITUTO.*SALUD PUBLICA', 'MINISTERIO DE SALUD'),

("MINISTERIO.*SALUD', 'MINISTERIO DE SALUD'),

('"SERVICIO NACIONAL DE MEDICINA LEGAL Y CIENCIAS FORENSES', 'MINISTERIO DE
SALUD'"),

('"UNIDAD.*MEDICA', 'MINISTERIO DE SALUD'),

('ZONAL.*SALUD', 'MINISTERIO DE SALUD'),

-— CENTRO DE ESPECIALIDADES

('.*CENTRO DE ESPECIALIDADES.*', 'CENTRO DE ESPECIALIDADES'),
-- CENTROS DE SALUD

('CENTRO.*SALUD', 'CENTRO DE SALUD'),

-—- CONSEJO DE SALUD

('.*CONSEJO NACIONAL DE SALUD.*', 'CONSEJO NACIONAL DE SALUD'),
-- MUNICIPIOS (SALUD)

('CONSEJO.*SALUD', 'MUNICIPIO SALUD'),

('"RED MUNICIPAL.*SALUD', 'MUNICIPIO SALUD'),

('UNIDAD (METROPOLITANA|MUNICIPAL) DE SALUD', 'MUNICIPIO SALUD'),
-— UNIVERSIDADES

('"FACULTAD.*MEDICAS', 'UNIVERSIDADES PUBLICAS SALUD'),

-— HOSPITALES / CLINICAS

("HOSPITAL|CLINICA', 'HOSPITAL'),

-—- IESS
('IESS.*SALUD', 'IESS SALUD'),
('UNIDAD DE ATENCION MEDICA IESS', 'IESS SALUD'),

('UNIDAD DE ATENCI[0O]N M[EE]DICA IESS', 'IESS SALUD'),

—-— PUESTOS

('"PUESTO.*SALUD', 'PUESTO DE SALUD'),
-— UNIDADES

('UNIDAD.*SALUD', 'IESS SALUD');

C.3. Creacion de vista materializada para las entidades objetivo

La vista materializada mv_entidades_objetivo se utiliza para focalizar el anélisis en

aquellos contratos de caracter médico, utilizando la columna en la que se ha etiquetado al contrato

con insumos médicos; recordando que el proyecto delimita su alcance al anélisis de los contratos

médicos. En el caso de las entidades, no se aplica segmentacion ni filtrado adicional, solo se
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utiliza el clasificador en base al diccionario creado en el paso previo, aquellas entidades que no
caen o empatan dentro de ese diccionario son calificadas como ajenas al sector salud. En sintesis,

en esta etapa se incorpora un filtro en donde se evaltia uc.proceso _con_insumos medicos = 1

DROP MATERIALIZED VIEW IF EXISTS mv_entidades objetivo CASCADE;
CREATE MATERIALIZED VIEW mv_entidades objetivo
AS
SELECT DISTINCT ON (uc.entidad compradora)
uc.entidad compradora,
uc.ruc_entidad compradora,
COALESCE (ds.categoria asignada, 'NO SALUD') AS tipo institucion_ salud
FROM mv_universo contratos uc
LEFT JOIN diccionario categorias salud ds
ON uc.entidad compradora::text ~* ds.patron
WHERE uc.proceso_con_insumos medicos = 1

ORDER BY uc.entidad compradora, ds.categoria asignada ASC;

C.4. Creacion de la vista materializada mv_dataset_base

Para esta vista materializada se realizaron algunos procesos de limpieza de datos,
descartando aquellos contratos o registros que no tengan un ID de proveedor, y tomando en cuenta
a aquellos contratos cuyo monto adjudicado sea mayor a cero. En la informacion que se procesoé se

encontrd datos que no cumplian esas validaciones y no aportaban valor agregado para el analisis.

-- Se crea un dataset base, al que se le hace ciertas limpiezas
DROP MATERIALIZED VIEW IF EXISTS mv_dataset_base CASCADE;
CREATE MATERIALIZED VIEW mv dataset base
AS WITH datos_consolidados AS (
SELECT uc.ocid,
uc.tipo contratacion,
max (es.tipo_institucion salud) AS tipo institucion_salud,
uc.tiene preguntas,
uc.licitacion numero proveedores,
uc.categoria compra adgquisiciones,
uc.metodo adquisicion,

uc.contratacion_monto_total,
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uc.planeacion fecha,
uc.contratacion fecha firma primera,
uc.award amount,
uc.sri fecha inicio_actividades,
uc.anio_proceso,
uc.ruc_entidad compradora,
uc.award suppliers id,
proceso_con_insumos_medicos
FROM mv_universo contratos uc

JOIN mv_entidades objetivo es ON uc.ruc entidad compradora =
es.ruc_entidad compradora

WHERE uc.award suppliers id IS NOT NULL
AND uc.award amount > 0::double precision

GROUP BY uc.ocid, uc.tipo contratacion, uc.tiene preguntas,
uc.licitacion numero proveedores,

uc.categoria compra adquisiciones, uc.metodo_adquisicion,
uc.contratacion monto total, uc.planeacion fecha,

uc.contratacion fecha firma primera, uc.award amount,
uc.sri fecha inicio_actividades,uc.anio proceso,uc.ruc_entidad compradora,

uc.award suppliers id,proceso con insumos_medicos
)
SELECT ocid,
tipo contratacion,
tipo institucion salud,
tiene preguntas,
licitacion numero proveedores,
categoria_ compra adquisiciones,
metodo _adquisicion,
contratacion monto total,
planeacion_ fecha,
contratacion fecha firma primera,
award amount,
sri fecha inicio actividades,

get dias lab(sri fecha inicio_ actividades,
contratacion fecha firma primera) AS dias maduracion empresa,

get dias_lab(planeacion fecha, contratacion fecha firma primera) AS
dias_entre planeacion_ firma contrato,

anio proceso,
ruc_entidad compradora,
award suppliers id,

proceso_con_insumos medicos
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FROM datos consolidados ds
ORDER BY planeacion fecha

WITH DATA;

C.5. Creacion de la vista materializada mv_dataset_base_limpio

Se colocan condiciones de tipo IS NOT NULL a varias columnas, con el objetivo de
descartar a los contratos que no cumplan con las condiciones necesarias como: el proveedor
adjudicado debe tener informacion de la fecha de actividades en el SRI ya que estas fechas son
importantes para el analisis, permitiendo calcular la edad de la empresa proveedora, teniendo
como premisa a priori validar o saber si existen contratos que se adjudican a empresas con poca
experiencia o edad econdémicamente hablando. Las otras conficiones son intuitivas y faciles de

leer en base al nombre de las columnas.

-- Se crea el dataset limpio para entrenar los modelos de ML
DROP MATERIALIZED VIEW IF EXISTS mv_dataset base limpio CASCADE;
CREATE MATERIALIZED VIEW mv_dataset base limpio
AS SELECT ocid,
tipo contratacion,
tipo institucion salud,
tiene preguntas,
licitacion numero proveedores,
categoria compra adquisiciones,
metodo _adquisicion,
planeacion_ fecha,
contratacion fecha firma primera,
award amount,
sri fecha inicio actividades,
dias maduracion empresa,
dias_entre planeacion firma contrato,
anio_proceso,
ruc_entidad compradora,
award suppliers id,
proceso_con_insumos medicos
FROM mv_dataset base mv

WHERE sri fecha inicio actividades IS NOT NULL
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AND award amount IS NOT NULL

AND tipo contratacion IS NOT NULL

AND tipo institucion salud IS NOT NULL

AND metodo_adquisicion IS NOT NULL

AND planeacion fecha IS NOT NULL

AND contratacion fecha firma primera IS NOT NULL
AND categoria compra adquisiciones IS NOT NULL

WITH DATA;

C.6. Creacion de la vista materializada mv_dataset_base_ml

Esta vista es la mas importante dentro del proyecto, es el compendio de los contratos a los
que se ha aplicado el proceso de limpieza, y en donde se crean algunas columnas que permiten
identificar, entre otros aspectos los montos adjudicados por entidad y por afio, el monto al que le
adjudicaron o que gano6 un proveedor por afio, nimero de contratos adjudicados por proveedor por
afio, etc.; es decir, se contabiliza o sumariza la informacion en base a las relaciones entre
proveedores y entidades por afio. De esta vista se realiza la exportacion de datos considerando el

afio del procesamiento.

--Esta vista contiene todas las metricas y sirve para entrenar los modelos de
ML

DROP MATERIALIZED VIEW IF EXISTS mv_dataset_base_ml CASCADE;
CREATE MATERIALIZED VIEW mv_dataset_base_ml AS
WITH base AS (
SELECT
mv.*,
COALESCE (mv.award amount, 0)::numeric AS monto base modelo
FROM mv_dataset base limpio mv
WHERE mv.award suppliers id IS NOT NULL
AND mv.ruc entidad compradora IS NOT null
and mv.proceso_con_insumos medicos = 1

),

entidad anio AS (
SELECT

anio_proceso,
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ruc_entidad compradora,

COUNT (*) AS total contratos entidad anio,

SUM (monto_base modelo) ::numeric AS monto total entidad anio
FROM base
GROUP BY anio proceso, ruc_entidad compradora

),

proveedor entidad anio AS (
SELECT
anio proceso,
ruc_entidad compradora,
award suppliers id,
COUNT (*) AS contratos proveedor entidad anio,
SUM (monto _base modelo) ::numeric AS monto proveedor entidad anio
FROM base
GROUP BY anio proceso, ruc_entidad compradora, award suppliers id

)y

entidad hist AS (
SELECT
ruc_entidad compradora,
COUNT (*) AS total contratos entidad hist,
SUM (monto base modelo) ::numeric AS monto total entidad hist
FROM base
GROUP BY ruc entidad compradora
),

proveedor entidad hist AS (
SELECT
ruc_entidad compradora,
award suppliers id,
COUNT (*) AS contratos proveedor entidad hist,
SUM (monto_base modelo) : :numeric AS monto proveedor entidad hist
FROM base

GROUP BY ruc entidad compradora, award suppliers id

SELECT

b.ocid,
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.tipo contratacion,
.tipo_institucion salud,

.tiene preguntas,
.licitacion numero proveedores,
.categoria_ compra adquisiciones,
.metodo_adquisicion,

.planeacion_ fecha,
.contratacion fecha firma primera,
.award_amount,

.sri fecha inicio actividades,
.dias maduracion_empresa,

.dias _entre planeacion firma contrato,
.anio_proceso,

.ruc_entidad compradora,

.award_suppliers id,

o o o o o o o o o o o o o o o o

.monto base modelo,

pea.contratos proveedor entidad anio,
pea.monto proveedor entidad anio,
ea.total contratos_entidad anio,

ea.monto_total entidad anio,

ROUND (

pea.contratos proveedor entidad anio::numeric

/ NULLIF (ea.total contratos entidad anio, 0)::numeric,

6

) AS porcentaje contratos proveedor entidad anio,

ROUND (
pea.monto_proveedor entidad anio::numeric
/ NULLIF (ea.monto_total entidad anio, 0)::numeric,
6

) AS porcentaje monto proveedor entidad anio,

peh.contratos proveedor entidad hist,
peh.monto proveedor entidad hist,
eh.total contratos_entidad hist,

eh.monto total entidad hist,
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ROUND (
peh.contratos proveedor entidad hist::numeric
/ NULLIF (eh.total contratos_entidad hist, 0)::numeric,
6

) AS porcentaje contratos proveedor entidad hist,

ROUND (
peh.monto _proveedor entidad hist::numeric
/ NULLIF (eh.monto total entidad hist, 0)::numeric,
6

) AS porcentaje monto proveedor entidad hist

FROM base b

LEFT JOIN proveedor entidad anio pea

ON b.anio proceso = pea.anio_proceso
AND b.ruc_entidad compradora = pea.ruc_entidad compradora

AND b.award suppliers id = pea.award suppliers id

LEFT JOIN entidad anio ea

ON b.anio proceso = ea.anio proceso

AND b.ruc entidad compradora = ea.ruc_entidad compradora

LEFT JOIN proveedor entidad hist peh

ON b.ruc entidad compradora = peh.ruc_entidad compradora

AND b.award suppliers id = peh.award suppliers id

LEFT JOIN entidad hist eh

ON b.ruc entidad compradora = eh.ruc_entidad compradora

WITH DATA;
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