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RESUMEN i

El sector salud en Colombia enfrenta grandes desafios relacionados con la adecuada gestion de los
recursos en los procesos de contratacion, necesarios para el funcionamiento del sistema. La
contratacion publica es el aspecto méas susceptible al despilfarro en Colombia, relacionado con
altas ineficiencias, que son mas frecuentes y pueden comprometer mayores recursos. A esto se
suma un aumento de la participacion del Estado y la cantidad de contratos pablicos debido a
posibles reformas. Este trabajo propone una metodologia basada en aprendizaje de maquinas para
prediccion temprana de ineficiencias en los contratos del sector salud, usando como medida el
numero de adiciones en valor (sobrecostos) reportadas en la plataforma de contratacion del Estado.
Ademas, introduce a la literatura de contratacion publica el uso de modelos de regresion y la
incorporacion de ensambles de modelos de deteccion de anomalias. Entre los principales hallazgos
destacan los métodos basados en arboles como los de mejor desempefio, especialmente Random
Forest, con un RMSE de prueba menor a 0,7. El estudio también identifica el tamafio del contrato,
en valor y duracion, las condiciones de entrega y el presupuesto de las entidades como
caracteristicas valiosas para la formulacion de politicas publicas; y muestra que la incorporacion
de medidas de deteccion de anomalias mejora la comprension de las ineficiencias. Adicionalmente,
se encuentra la medida de ineficiencias propuesta superior a la usada en la literatura para la
priorizacion de la investigacion de contratos por parte de las entidades de control, con un MAP; 44,
de 1. Esta metodologia permitird mejorar el cuidado de los recursos del sistema de salud
colombiano por medio de una eficaz intervencion por parte de las entidades de control.



ABSTRACT i

The health sector in Colombia faces major challenges in managing public procurement resources,
which are crucial for the system's functioning. Public procurement remains the most vulnerable
aspect of resource allocation in Colombia, characterized by high inefficiencies that increasingly
compromise significant financial resources. Additionally, potential reforms imply greater state
participation and more public procurement processes. This research proposes a machine learning
methodology for early prediction of inefficiencies in health sector contracts, utilizing the number
of value additions (cost overruns) reported on the state's e-procurement platform. The study
introduces to public contracting literature the use of regression models and ensembles of anomaly
detection models. Among the main findings, tree-based methods emerge as top performers, with
Random Forest achieving a test RMSE of less than 0.7. The research identifies several valuable
characteristics for public policy formulation, including contract size (both in value and duration),
delivery conditions, and institutional budgets. Furthermore, the incorporation of anomaly detection
measures enhances the understanding of procurement inefficiencies. Finally, the proposed
inefficiency measurement method proves superior to existing literature approaches for prioritizing
contract investigations by control entities, demonstrating a MAP; o, Of 1. This methodology aims
to improve resources care in the Colombian health system by enabling effective interventions by

control entities.
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1 INTRODUCCION

El sistema de salud en Colombia se financia con recursos del Presupuesto General de la
Nacion (PGN) y de los aportes del régimen contributivo que son recursos administrados
por la Administradora de los Recursos del Sistema General de Seguridad Social en Salud
(ADRES), adscrita al Ministerio de Salud y Proteccion Social. EI ADRES se encarga de
distribuir estos recursos entre las diferentes entidades prestadoras de servicios de salud
publicas y privadas. Estos recursos en 2022 representaron el 5,2% del Producto Interno
Bruto (PIB), de los cuales 2,8% son recursos fiscales [1]. Sin embargo, el sector tiene una
particular vulnerabilidad al despilfarro, las ineficiencias y la corrupcion “debido a la gran
cantidad de recursos, la asimetria de la informacion, la gran cantidad de actores, la
complejidad y fragmentacion del sistema y la naturaleza globalizada de la cadena de

suministro de medicamentos y dispositivos médicos” [2].

La contratacion publica desempefia un papel crucial en el sector dado que permite
garantizar la prestacion de los servicios en salud y condiciona su calidad, por lo cual gran
parte del presupuesto del sector se destina para esto. Sin embargo, la contratacién es el
ambito de gestién mas susceptible a la corrupcion con un 38% de los casos confirmados de
corrupcion en Colombia entre 2021 y 2022 [3]. En este contexto, el riesgo en los recursos
es aun mayor debido a que la presencia de ineficiencias, como prdrrogas y sobrecostos, es
mas comun y compromete mas recursos [4]. Sumado a lo anterior, el aumento en la
participacion del Estado en los procesos de contratacion, impulsado por la posible reforma
al sistema de salud, afiade mas carga sobre los organismos de control para realizar
investigaciones oportunas. Esta situacion subraya la necesidad de contar con herramientas
para detectar de manera temprana posibles riesgos en los procesos de contratacion publica
y priorizar los esfuerzos para las investigaciones y acciones pertinentes, especialmente en

las entidades que participan directamente en la administracion del sistema de salud.

De tal manera, la presente investigacion tiene como objetivo proponer una metodologia

basada en inteligencia artificial y aprendizaje de maquinas que identifique de forma



temprana riesgos en los recursos dispuestos para la contratacion pablica en el sector salud.
Asi, el proposito de los modelos de prondsticos es predecir el riesgo de ineficiencias de los
contratos, medido como el nimero de adiciones en valor (sobrecostos) reportados en la
plataforma. De modo que, los entes de control tengan una medida de alerta para todo el
sistema de contratacion en salud que permita priorizar la supervision de los contratos y
tomar medidas correctivas en el tiempo oportuno, que promuevan la eficiencia y confianza

en la disposicion de los recursos en el sector salud.

Para el anterior objetivo, se presenta una metodologia que hace uso de datos
transaccionales de acceso publico, y con alta frecuencia de actualizacion, registrados en la
plataforma de compra publica SECOP Il. Para el estudio se emplean contratos digitales del
sector “Salud y Proteccion Social” firmados entre 2017 y marzo de 2024, y etiquetados
como terminados, cerrados o modificados, incluyendo todos los tipos de contratos. Estos
datos pasan por una etapa de limpieza e ingenieria de caracteristicas resultando en un

conjunto de estudio de 270.208 contratos, 36 variables explicativas y 1 variable objetivo.

Esta investigacion evalla diversos modelos de aprendizaje de méaquinas para la prediccion
de las ineficiencias cuya salida permite tener una medida para priorizar las investigaciones
e intervenciones de las entidades competentes. De igual forman, se estudia la pertinencia
de la incorporacién de modelos de deteccion de anomalias como variables explicativas, y
se analiza la relacion entre las variables explicativas y las predicciones para identificar
caracteristicas que podrian ser Utiles para el disefio de politicas publicas. Adicionalmente,
se compara el uso de los resultados de los modelos de prediccidn propuestos como medida
para la priorizacién de la investigacion de los entes de control, contra las probabilidades

resultantes de los modelos de clasificacion usados en la literatura.

Como resultado, se encuentra Random Forest como el mejor modelo de prondstico, con un
RMSE de 0,683 y un MPD de 0,341 en los datos de prueba, y un desempefio cercano en
ambas métricas al evaluarlo solo en contratos directamente relacionados a la atencion del

paciente. Al analizar la importancia de las variables en el anterior modelo, se evidencia un
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hecho comun de la literatura donde contratos de mayor duracion y valor son mas
susceptibles a sobrecostos. No obstante, se encuentran también que un menor uso de
recursos propios de la entidad y dejar las condiciones de entrega del contrato a convenir se
relacionan con menos sobrecostos. Ademas, el modelo resulta exitoso como sistema de

recomendacion para la priorizacién de contratos a investigar, con un MAP; 4o, de 1.

Las siguientes secciones de este trabajo se estructuran como se describe a continuacion. La
seccion 2 presenta explicitamente los objetivos generales y especificos del proyecto. La
seccion 3 explica la problemaética que da origen al trabajo y la relevancia del problema.
Seguidamente, la seccion 4 describe el marco tedrico de la corrupcion e ineficiencias en la
contratacion publica y las diferentes aproximaciones para su deteccion temprana en la
literatura. Luego, la seccién 5 explica las fuentes de datos utilizadas y su procesamiento,
junto con una explicacion detallada de la metodologia de modelamiento utilizada.
Posteriormente, la seccion 6 presenta los resultados del proyecto y discute sobre las
implicaciones del uso practico de la metodologia propuesta. Finalmente, la seccién 7
presenta las conclusiones del proyecto junto con los aportes teéricos y préacticos de la

metodologia propuesta.

2 OBJETIVOS
2.1 Objetivo general

Proponer una metodologia basada en inteligencia artificial que identifiqgue de forma
temprana riesgos en los recursos dispuestos para la contratacion en el sector salud y
proteccién social, de tal manera que apoye la labor de las veedurias, personerias ciudadanas

y/o demas entidades de control de los recursos publicos.



2.2 Objetivos especificos

1. Determinar una medida de ineficiencia para los contratos publicos en el sector salud
y proteccion social que permita dar cuenta de riesgos en el uso de los recursos
monetarios durante la ejecucion de los contratos.

2. Desarrollar modelos de aprendizaje supervisado para la deteccion temprana de
ineficiencias que se puedan presentar durante la ejecucion de un contrato del sector
salud y proteccion social.

3. Incorporar técnicas de aprendizaje no supervisado para deteccion de anomalias en
la identificacién de contratos que comprometan recursos publicos en el sector salud

y proteccién social.

3 PROBLEMA Y JUSTIFICACION

Segun Transparencia por Colombia [5], entre 2016 y 2020 se denunciaron en los medios
de comunicacion 67 casos de corrupcién relacionados con el sector salud, por un costo
estimado de 1,63 billones de pesos, a los que se suman otros 32 casos registrados en 2021
y 2022 [3]. Ademaés, en el caso colombiano se encuentra que el &ambito de gestion mas
susceptible es la contratacion pablica con un 38% de los casos confirmados de corrupcion
entre 2021 y 2022, donde los sucesos se vieron enmarcados por falencias en la planeacion,

seleccion, ejecucion y seguimiento a los procesos de contratacion [3].

No obstante, esto es solo la punta del iceberg de los problemas de la contratacion publica
en salud. Los hechos comprobados o alegados de corrupcion tienen un mayor alcance en
los medios de comunicacion que la falta de eficiencia en los proyectos del estado. Sin
embargo, se estima que el despilfarro de los recursos es considerablemente mayor por
ineficiencias en la contratacion, entendidas como sobrecostos y prorrogas, que por hechos
de corrupcion [4]. Sumado a esto, el sector salud requiere de grandes inversiones para

mejorar su cobertura y calidad, e internacionalmente se ha encontrado que los
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megaproyectos en el sector tienen en promedio un 29% de sobrecostos [6]. Lo que sugiere

un problema ain mayor que no es abiertamente explorado en el caso colombiano.

En Colombia, la contratacion del Estado se realiza por medio del sistema electrénico para
la contratacién publica (SECOP 1), la plataforma transaccional por la cual se crean, evalla
y adjudican los procesos de contratacion publica por medio de cuentas para las entidades
y los proveedores!. Esta obliga a las entidades a publicar todas las acciones y documentos
de los procesos, asi como registrar las eventualidades presentadas durante la ejecucion del

contrato como las adiciones en valor, sobrecostos, y adiciones en tiempo, prérrogas.

En términos de contratacidn, el sector salud y proteccidn social tiene una gran participacion
en el total nacional. En 2023 el 18,3% de los contratos firmados SECOP 11 fueron del sector
salud y proteccidn social, solo por debajo del sector de servicios publicos con el 23,4% de
los contratos. Adicionalmente, como se ve en la Figura 1, se presenta una tendencia
creciente en los niveles de contratacion desde 2020 con la crisis del Covid 19, con un
crecimiento mayor a la tendencia en enero de 2023 llegando a un maximo historico de
26.532 contratos firmados. Esto se atina al contexto actual colombiano, donde estamos ante
las consecuencias de una posible reforma al sistema de salud, donde el ADRES vy las
Direcciones Departamentales y Distritales de Salud pasarian a contratar directamente a
nivel nacional y regional respectivamente. A su vez, se daria la transicion de las Empresas
Sociales del Estado (ESE) a Instituciones de Salud del Estado (ISE), creandose como
entidades publicas descentralizadas [7] que crearian méas carga para el sistema de

contratacion publica colombiano.

La posicidn del gobierno respecto a la inviabilidad de las Entidades Promotoras de Salud
(EPS), con la intervencion de entidades como Nueva EPS, Sanitas, Famisanar; y la decision
de retirarse del sistema de salud de EPS Suray EPS Compensar, con méas de 7 millones de

! La contratacion estd sujeta a las disposiciones de la Ley 80 de 1993 por la cual se expide el Estatuto
General de Contratacion. Algunas entidades pueden estar exentas de este por competir en el mercado, por
lo cual registran sus contratos bajo la modalidad de Régimen Especial.



afiliados entre las dos, crea una incertidumbre en el manejo del sistema de salud y la
posibilidad de poner un mayor compromiso administrativo en el gobierno. Respecto a esta
administracion, la Administradora de los Recursos del Sistema General de Seguridad
Social en Salud (ADRES) administra las fuentes de financiacion y realiza los giros a los
prestadores y proveedores del sistema de salud en Colombia. En caso de aprobarse la
reforma a la salud?, esta ademas pasaria a ser el pagador Gnico del sistema de salud, asi
como la entidad encargada del seguimiento de los gastos y transferencias del sistema. Esto
se traduce en una mayor participacion en la contratacién de los bienes y servicios
relacionados con el sector, y, por lo tanto, un aumento de los contratos publicados a nivel

nacional, comprometiendo la capacidad de los organismos de control.
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Figura 1. Numero de contratos del sector Salud y Proteccion social firmados

mensualmente.

La maxima autoridad en el control de los recursos en Colombia es la Contraloria General
de la Republica, junto con las contraloria departamentales y territoriales, que se encarga
del control fiscal y vela por el buen uso de los recursos publicos. Sin embargo, esta ejerce

un control posterior y selectivo sobre las entidades, no sobre contratos, ni a manera

2 Prevista para iniciar tramite en el Congreso en diciembre de 2024.
https://caracol.com.co/20,24/10/17/minsalud-se-espera-Ia-reforma-a-la-salud-inicie-su-tramite-en-el-
congreso-en-diciembre/ Ultimo acceso: 31 de Octubre de 2024.



https://caracol.com.co/2024/10/17/minsalud-se-espera-la-reforma-a-la-salud-inicie-su-tramite-en-el-congreso-en-diciembre/
https://caracol.com.co/2024/10/17/minsalud-se-espera-la-reforma-a-la-salud-inicie-su-tramite-en-el-congreso-en-diciembre/

preventiva. Adicionalmente, existen otras entidades de caracter especial, como la Veeduria
distrital de Bogota D.C. que se encarga del control preventivo del patrimonio del distrito,
y la Superintendencia Nacional de Salud (Supersalud), que ejerce la inspeccién, vigilancia
y control, sobre la ejecucion de los recursos destinados a la salud en las entidades
territoriales. Sin embargo, todas tienen en comdn limitaciones en tiempo, recursos y
personal, por lo que la revision detallada o auditoria de contratos por parte de expertos se

realiza solo a selectos casos.

Igualmente, las estrategias implementadas para combatir las falencias del sistema suelen
dirigirse a problemas, procesos o instituciones especificas, en conjunto con herramientas
comunmente normativas y prescriptivas que no capturan las complejas dinamicas del sector
[2]. Asi, lo anterior desencadena en un problema de vulnerabilidad del sistema de
contratacion publica en el sector salud ante ineficiencias, y potencial corrupcién, que
comprometen los recursos destinados a una atencion ideal para los ciudadanos. Siendo esto
especialmente relevante frente a potenciales reformas que aumentaran los desafios para las

entidades de control.

Para atacar este problema se requiere nutrir el sistema de salud con herramientas
innovadoras que permitan a las agencias reguladoras y de supervision priorizar
adecuadamente sus esfuerzos en las labores de investigacion e intervencion. En particular,
se requiere una herramienta para la supervision temprana que permita identificar posibles
ineficiencias en la contratacion pablica que pongan en riesgo la cobertura de nuevos bienes

y servicios, o el mantenimiento de los existentes.

Para lograrlo, la inteligencia artificial ofrece alternativas que permiten la autonomia en el
aprendizaje, el analisis de grandes volimenes de datos y la imparcialidad para combatir las
ineficiencias y la corrupcion [8]. Asi, herramientas basadas en la rama del aprendizaje de
maquinas, similares a la requerida, han sido exitosas en la practica. En Argentina, el
sistema PROMETEA ha apoyado a la fiscalia en la reduccion significativa en los tiempos

de resolucion de pliegos de contratacion, procesos de requerimiento de juicios, entre otros
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casos [9]. En Colombia, la Contraloria General de la Republica desarrollé la plataforma
Oceano que depura, limpiay enriquece la informacion contractual para identificar posibles
nichos de corrupcion. Sin embargo, estas herramientas son necesarias, pero no suficientes
para el control de la actividad contractual del estado. Esto porque se concentran en hechos
de corrupcién en los cuales se puedan tomar acciones judiciales, dejando a la sombra las
pérdidas por ineficiencias en la ejecucion contractual. De tal forma que no dan prioridad a
un control preventivo que evite las pérdidas, en veces esforzarse en recuperarlas. Mas adn,
en Colombia no hay propuestas que se especialicen en el sector salud, de tal manera que
permitan capturar las dindmicas propias del sistema de salud, que son diferentes a otros

sectores de la economia colombiana.

Finalmente, desde el punto de vista practico, donde las entidades de control deben priorizar
un pequefio grupo de casos a investigar con mayor detalle, aunque no hay proyectos
estatales, hay investigaciones que han propuesto el uso de modelos binarios de clasificacién
para identificar los contratos de mayor interés [10, 11]. Para esto, usan la probabilidad de
pertenencia al grupo de contratos con ineficiencias, de tal manera que, contratos con una
mayor probabilidad deben priorizarse sobre aquellos con menor probabilidad. No obstante,
esta perspectiva presenta dos problemas al usarse para recomendar los contratos a
intervenir. Primero, los modelos de clasificacion binarios no dan cuenta de los diferentes
niveles de gravedad de las ineficiencias observadas. Y segundo, las probabilidades de tener
ineficiencias no permiten priorizar entre contratos en los cuales los modelos tienen mayor
certeza de la presencia de ineficiencias dado que estas probabilidades se acumulan en un
Unico valor. Por esta razon, el presente trabajo propone el uso de modelos de regresion que
ofrecen predicciones continuas sin un limite superior, que representan diversos niveles de
riesgo, para sugerir a los contratos en los cuales se deben concentrar las entidades en

control, como se explicara posteriormente.



4 MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE
4.1 Contratacién publica, despilfarro e ineficiencias

La Organizaciéon para la Cooperacion y el Desarrollo Econémico (OCDE) define la
contratacion publica como el proceso de compra de bienes, servicios y obras por parte de
los gobiernos y empresas estatales. Esta contratacion corresponde a gran parte de los
impuestos recolectados por la nacién, por lo que se requiere una gestion eficiente que
garantice la calidad de los servicios y salvaguarde el interés pablico. Asi, Shiundu & Rotich
[12] define como un sistema de contratacién publica eficiente aquel que permite la
adquisicion de bienes y servicios con calidad, servicio y precios satisfactorios en un plazo

de tiempo oportuno.

La OCDE divide los procesos de contratacion en tres etapas: precontractual, adjudicacion
y ejecucion. La etapa precontractual es en la cual la entidad publica define los objetivos y
el producto a contratar, y disefia las condiciones del contrato. La etapa adjudicacién
comprende las actividades relacionadas a la publicacién del proceso, la revision de ofertas
y la eleccién del proveedor al cual se adjudica el contrato. Por Gltimo, en la etapa de
ejecucion el proveedor pone en marcha las acciones para cumplir con el objetivo del
contrato, y es la etapa donde se materializan los riesgos de la contratacién. Durante la
ejecucién del contrato se evidencian las fallas que no pudieron ser tenidas en cuenta
inicialmente y se traducen en ineficiencias que obligan a realizar adiciones al tiempo o al
costo del bien o servicio. Por lo que la carencia de una adecuada gestion repercute en el
despilfarro de los recursos al generar gastos adicionales y un costo de oportunidad para la

ejecucidn de las labores de la administracion pablica [11].

Bandiera et. al. [4] distingue el despilfarro de recursos publicos entre activos y pasivos. El
despilfarro activo se refiere al caso en el cual los servidores publicos reciben un beneficio
directo, como sobornos, trafico de influencia o favores politicos; que conocemos como
corrupcion. Por otro lado, el despilfarro pasivo es aquél en el cual los servidores publicos

no reciben un beneficio directo, como prorrogas y sobrecostos que llamamos ineficiencias.
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Bandiera et. al. [4] estima con datos de contratacion pdblica en Italia que a las ineficiencias
se les atribuye el 83% del despilfarro entre las dos distinciones, generando un riesgo
considerablemente mayor de los recursos publicos. Sin embargo, el concentrase en atacar
las ineficiencias no da rienda suelta a la corrupcion, al contrario, Dal Bo & Rosi [13]

documenta que mayores ineficiencias estan asociadas con mayor corrupcion, y viceversa.

La presencia de ineficiencias y la falta de transparencia en la contratacion puede provocar
mayores costos [14, 15], inadecuada asignacion de los recursos [16] y barreras a la
innovacion [17]. Ademaés, puede afectar la competitividad y funcionamiento de la nacion
en aspectos como la calidad de la educacion [18], la disminucion del crecimiento por
desincentivos a la inversion [19], la prestacion de servicios de agua y saneamiento [20], y

la calidad de la prestacion de los servicios de salud [21, 22].
4.2 Aproximaciones para la supervision de la contratacion publica

Las ineficiencias en la contratacion son un riesgo mayor para la prestacion adecuada de los
servicios del Estado, por lo cual existe la necesidad de supervisar los procesos de
contratacion y tomar las medidas oportunas. Olken [23] afirma que un mayor monitoreo y
auditoria desde las altas esferas del Estado tienen un rol significativo en la reduccion de la
corrupcion y las ineficiencias. Esto reafirma la necesidad de tener entidades que supervisen
la ejecucion de los recursos publicos, en especial aquellas entidades que los administran y

distribuyen.

Para la medicién y deteccion del riesgo de corrupcién e ineficiencias en la contratacion
publica la literatura ha abortado diferentes estrategias. Tradicionalmente, la medicion se
realiza mediante encuestas de percepcion ciudadana que no permiten una identificacion
granular de las dindmicas. En respuesta a lo anterior, han surgido indices objetivos de
riesgo de corrupcion que se basan en la composicion de sefiales de advertencia® que sirven

como alertas tempranas a diferentes niveles de agregacion [24, 25, 26]. En Colombia, esta

3 En la literatura se encuentran cominmente como “red flags”.
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linea ha sido tratada por Zuleta et.al. [27], donde usan los datos de SECOP para construir
una serie de indicadores organizados en tres dimensiones: falta de competencia, falta de

transparencia y anomalias en los procesos de compra.

Por otro lado, la contratacion publica no ha sido ajena al uso de inteligencia artificial y
aprendizaje de maquinas, pero la literatura se ha concentrado en mayor medida en la
corrupcion a altos niveles de agregacion. Melo & Denle [28] explora la clasificacion de la
corrupcion a nivel de pais encontrando el Random Forest como el mejor modelo. A nivel
municipal, Collonelli et.al. [29] y De Blasio et.al. [30] desarrollan modelos para clasificar
la corrupcion usando datos de auditorias e investigaciones policiales, en ambos casos
destacando el desempefio de los modelos basados en arboles. A nivel de contrato, Decarolis
& Giorgiantonio [31] usa diferentes modelos de aprendizaje de méaquinas para identificar

caracteristicas relacionadas con corrupcion e ineficiencias en proyectos viales en Italia.

En Colombia, Rodriguez [11] y Gallego et.al. [10] usan la presencia de adiciones en tiempo
y valor reportadas para los contratos de SECOP Il como medida de ineficiencia y entrenan
diferentes modelos de clasificacion®, entre los que destacan modelos de boosting basados
en arboles. Igualmente, los autores resaltan que en la practica las agencias solo pueden
investigar un pequefio grupo de los casos clasificados positivamente, por lo que deben
priorizar los contratos dadas las limitaciones de recursos. En este caso, eligiendo los
contratos con mayor probabilidad de tener ineficiencias o corrupcion. Sin embargo, el uso

de modelos de clasificacion como sistema de recomendacion sufre de dos limitaciones.

Primero, al asumir las ineficiencias como una medida dicotémica los modelos entrenados
no permiten directamente discriminar entre contratos con ineficiencias, por lo que las
recomendaciones de contratos a intervenir no dan cuenta de diferentes niveles de riesgo

que un contrato puede representar para los recursos publicos. Ademas, usar la probabilidad

4 Gallego et.al. (2021) realiza el proceso de clasificacién con 3 conjuntos de datos diferentes como
diferentes fallas en la contratacion publica, entre ellas la ineficiencia de los contratos medida como la
presencia de adiciones en tiempo o valor.
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de contener adiciones da nocién de la certeza de que un contrato tenga ineficiencias, sin
importar su gravedad, por lo que usar esta medida puede llevar a priorizar contratos con un
menor costo de inaccion sobre otros en los que ponen en riesgo una mayor cantidad de

recursos.

Segundo, la densidad de las probabilidades de tener ineficiencias resultantes de modelos
de clasificacion. Mejores modelos de clasificacion implican una mejor separacion entre las
dos clases, por lo que entre mejor sea el modelo méas se acumularan las probabilidades de
salida en 0 y 1. Esto implica que en la busqueda de mejores modelos se obtengan mas
contratos con probabilidad de 1, provocando que no se pueda priorizar entre estos contratos

en los que el modelo tiene certeza.

Por otro lado, la literatura también ha explorado el uso de métodos estadisticos y de
aprendizaje no supervisado de deteccion de anomalias para caracterizar la corrupcion e
ineficiencias en la contratacion. Por un lado, diversos autores han usado algoritmos como
Isolation Forest, mapas auto-organizados y analisis de componentes principales, para usar
sus salidas como clasificadores o construir indicadores interpretables del riesgo en los
procesos de contratacion [32, 33, 34]. Por otro lado, se ha experimentado exitosamente con
el uso de puntajes de atipicidad® generados con modelos de aprendizaje profundo y grafos
directamente como rankings para la priorizacion de contratos para las actividades de
investigacion [35, 36]. Sin embargo, en la literatura de contratacion puablica no se ha
explorado el ensamblaje de modelos de deteccién de anomalia como variables predictoras

en modelos de aprendizaje supervisado, exitoso en otros campos [37, 38].

El presente trabajo ayuda a cerrar la brecha del despilfarro pasivo en la literatura, que se
ha enfocado en el despilfarro activo, priorizando los casos de corrupcion detectados en el
sistema judicial. Ademas, el estudio acerca el uso de metodos de aprendizaje supervisado

y no supervisado en la literatura de corrupcion e ineficiencias en la contratacién publica,

5 Los puntajes de atipicidad son resultado de puntajes asignados por los modelos de deteccion de
anomalias.
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que han sido excluyentes en esta. Adicionalmente, la metodologia propuesta para medir el
riesgo de ineficiencias por medio del conteo de sobrecostos permite cubrir dos limitaciones
del uso modelos de clasificacion como sistemas de recomendacion planteado en estudios
previos. Primero, permite discriminar el nivel de riesgo entre contratos que presentan
ineficiencias, y segundo, evita la acumulacién del valor por el cual se ranquean los

contratos en un Unico valor.

En el caso Colombiano, este estudio ayuda a destacar la ventajas y limitaciones de SECOP
Il para el estado colombiano, que se une a las plataformas digitales de contratacion® que
internacionalmente han mostrado potencial para reducir las ineficiencias y corrupcion, y
mejorar la transparencia [39, 40]. Por otro lado, los anteriores autores que trabajan el
contexto colombiano, tanto enfocados en ineficiencias como en corrupcion, no discriminan
los contratos por los sectores que tratan, ignorando la heterogeneidad de las dinamicas en
los servicios y productos. Este trabajo, al centrarse en el sector salud, revela que
especializar las estrategias de generacion de alertas mejora el desempefio de los modelos
planteados y su uso como sistemas de recomendacion, lo que sugiere dirigir proximos

estudios de forma sectorial que permita identificar las dindmicas propias de sus contratos.

5 METODOLOGIA

Esta investigacion trabaja sobre la premisa de que la disponibilidad de nuevas fuentes de
informacion y la mejora de la capacidad predictiva mediante el uso de aprendizaje de
maquinas puede tener efectos importantes en la implementacion de politicas publicas [41].
Sin embargo, debe tenerse en cuenta que para una implementacion efectiva la fuente de
informacion debe ser confiable, amplia y escalable, y se deben usar herramientas que
capturen patrones complejos en los datos [10]. Con esto presente, la metodologia

desarrollada usa datos precisos, consistentes, de acceso publico, de frecuente actualizacién

® Llamadas en la literatura en la literatura anglosajona como estrategias e-procurement.



14

y que cubren claramente la necesidad de la investigacion. Asi mismo, se implementan
modelos de aprendizaje de maquinas para regresion y se incorporan modelos de deteccion

de anomalias como nuevas variables explicativas.
A continuacion, se detallan los datos y métodos usados para el objetivo de la investigacion.
5.1 Datos

La fuente de informacion de este proyecto es el conjunto de informacién generada por la
plataforma de contratacién pudblica SECOP 117, administrada por Colombia Compra
Eficiente, entidad rectora del sistema de compra publica en Colombia. La informacion
transaccional es publicada para el escrutinio publico en el portal de datos abiertos del
Estado colombiano, desde el cual se obtiene toda la informacion usada. Estos datos estan
disponibles programéaticamente desde la API Socrata a la cual se accede mediante la libreria

sodapy del lenguaje de programacion Python.

La tabla principal usada es SECOP Il - Contratos Electronicos® que contiene informacion
al nivel mas detallado, los contratos, y es actualizada diariamente. Para el proposito de la
investigacion se seleccionan los contratos firmados entre enero de 2017 y marzo de 2024
correspondientes al sector “Salud y Proteccion Social”, y cuyo estado se encuentra en
“Modificado”, “terminado” o “cerrado” para utilizar contratos a los que efectivamente les
pudieron haber reportado adiciones. También, se incluyen todas las tipologias de contratos,
como prestacion de servicios, suministros, obras, entre otros. Ademas, solo se usaran
variables explicativas generadas antes de la etapa de ejecucion del contrato, debido a que

el seguimiento desincentiva las ineficiencias e irregularidades [42], por lo que debe iniciar

" También existe la version anterior SECOP I, sin embargo, esta es una plataforma publicitaria, por lo que
su uso esta sujeto al juicio de las entidades para cargar la informacion y las actualizaciones pertinentes. Por
el contrario, SECOP Il es una plataforma transaccional que obliga el cargue y actualizaciones de la
informacion para la creacion de los procesos de compra.

8 Ver https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/SECOP-I1-Contratos-Electr-nicos/jbjy-
vk9h/about_data Ultimo acceso: 7 de Agosto de 2024.



https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/SECOP-II-Contratos-Electr-nicos/jbjy-vk9h/about_data
https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/SECOP-II-Contratos-Electr-nicos/jbjy-vk9h/about_data
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lo méas temprano posible®. Esta tabla contiene informacion que permite identificar a los
actores implicados, el valor, las formas de financiacién, los tiempos, entre otra informacién
asociada al contrato. Seguidamente, se considera la informacion de las tablas SECOP Il —
Proveedores registrados'® y SECOP Il - Garantias®! con las cual se adiciona a cada contrato
la informacion del tipo de empresa, la fecha de creacion de la empresa proveedora a la cual
se adjudica, y un indicador de si se cuenta con una péliza en caso de que el proveedor no
cumpla con sus obligaciones. Asi mismo, se usa la tabla SECOP Il — Ofertas por proceso*?
que contiene todas las ofertas que diferentes proveedores han hecho a los procesos de
compra de cada contrato. Esta informacion es agrupada por proceso de compra con lo que
se obtiene el numero de ofertas, el valor promedio, el valor maximo y la fechas de la

primera y Gltima oferta de cada contrato.

Respecto a la variable objetivo y en consideracion al primer objetivo especifico relacionado
con determinar una medida de ineficiencia en la contratacion publica, se toma como
referencia los trabajos desarrollados por Gallego et.al. [10] y Rodriguez [11]. Ambos
autores emplean la presencia o no de adiciones en tiempo y dinero, medidas de prérrogas
y sobrecostos, reportadas a los contratos en SECOP Il como medida de ineficiencias en la
contratacion. Las adiciones presentadas son en si mismas indicadores de despilfarro pasivo
o ineficiencias [4] y tienen una correlacion positiva con la corrupcion [13, 19]. Ademas,

estas adiciones son sucesos observados y documentados en la plataforma durante los

% Sin embargo, como trabajo posterior se plantea un sistema de alarmas continuo que se actualiza a medida
que avanza la ejecucién del contrato y se obtienen més caracteristicas.

10 Ver https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/SECOP-11-Proveedores-Registrados/gmzu-
gj57/about_data Ultimo acceso: 7 de Agosto de 2024.

1 ver https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/SECOP-11-Garantias/gjp9-cutm/about_data.
Ultimo acceso: 7 de Agosto de 2024.

12 \/er https://datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/SECOPII-Ofertas-Por-Proceso/wi7w-2nvm/about_data
Ultimo acceso: 7 de Agosto de 2024.



https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/SECOP-II-Garantias/gjp9-cutm/about_data
https://datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/SECOPII-Ofertas-Por-Proceso/wi7w-2nvm/about_data
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procesos de ejecucion, por lo que son una medida objetiva que no transmite sesgos a los

modelos a desarrollart®,

De esta manera, se usa la tabla SECOP Il — Adiciones'* que contiene el identificador de
los contratos, el tipo de modificacion (adicion en valor, adicion en tiempo, modificacion
general, entre otros), la fecha de la modificacion y una descripcion. Para el propdsito de
este proyecto solo se tiene en cuenta las adiciones en valor, dado que estas dan cuenta
directamente de ineficiencias en los recursos monetarios del sector, como se define en los
objetivos. Con esta informacion se realiza la agrupacion por identificador del contrato y se
obtiene el nimero de adiciones en dinero que tuvo cada uno. Si bien la mejor medida seria
la magnitud relativa del valor adicionado a los contratos, esta no es publicada abiertamente
y se encuentra dispersa en el registro de documentos de cada contrato, lo que impide su
uso. Luego, este conteo se adiciona a la informacion previa mediante el identificador del
contrato y en aquellas observaciones donde no se puede cruzar informacion se marcan el
conteo como 0, indicando que fue un contrato sin adiciones. Asi, la variable objetivo toma
el valor de 0, contratos sin ineficiencias, en alrededor de 122 mil observaciones (cerca del

45%), y sigue la distribucién presentada en la Figura 2.

13 Aunque seria ideal usar medidas de corrupcion o delitos como tal para atacar objetivamente el despilfarro
activo y pasivo, no existe dicha medida a nivel de contrato en Colombia. En general los datos judiciales
estan dispersos y son de dificil acceso, asi como estan sujetos a un sesgo de seleccién al no incluir casos no
detectados por los entes judiciales.

14 Ver https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/SECOP-11-Adiciones/cb9c-h8sn/about_data
Ultimo acceso: 7 de Agosto de 2024.



https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/SECOP-II-Adiciones/cb9c-h8sn/about_data

17

120.000 - il

,_.
o
o
=)
=)
IS}
!

NUmero de contratos

0 & 2 ! 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Numero de adiciones en valor

Figura 2. Distribucion del conteo de adiciones en valor en los contratos.

De esta forma se obtiene un conjunto de datos inicial compuesto por 270.208 contratos y

81 variables.

A diferencia del comun en la literatura, donde los autores plantean un problema de
clasificacion dada la generacion de variables dicotomicas que indican la presencia o no de
adiciones, en este trabajo se usa el conteo de adiciones como variable objetivo
convirtiéndose en un problema de regresion. La adopcion de esta perspectiva soluciona las
dos limitaciones del uso de modelos de clasificacion descritos en la seccion anterior al
predecir valores reales positivos que permiten comparar cualquier contrato teniendo en
cuenta no solo el hecho de ser o no ineficiente, si no también cuantificar que tan ineficiente

es el contrato.

Una vez se obtienen los datos anteriores se procede a la limpieza de los datos y a la
ingenieria de variables. En esta etapa inicialmente se eliminan variables creadas durante la
ejecucion del contrato, direcciones, datos personales (nombre, documento, direccion),
enlaces web, variables con un Unico valor (o un mismo valor en mas del 99,9% de las
observaciones) y variables con mas del 40% de valores no definidos. Seguidamente, se
modifican maultiples variables categoricas uniendo categorias de acuerdo con su

significado. Por ejemplo, se agrupan los departamentos en 7 zonas, y los cddigos de
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producto se agrupan para tener segmentos de productos segun el Codigo Uniforme de
Productos y Servicios de las Naciones Unidas'® (UNSPSC). De igual modo, se vuelven
binarias (1 y 0) las variables que solo tienen dos categorias, se obtiene la sefial anual de las
fechas de firma del contrato y de inscripcidn del proveedor mediante el coseno, y se usan
las variables de fechas para crear caracteristicas del nimero de dias entre sucesos. Por
ejemplo, los dias entre la firma del contrato y su inicio, dias_inicio_firma, y los dias entre
el registro del proveedor en la plataforma y la firma del contrato, dias_proveedor_inscrito.
Finalmente, se tratan los valores nulos, principalmente en las caracteristicas
correspondientes a la presentacion de ofertas, debido a que solo alrededor del 5% de los
contratos registran ofertas formales. Para esto se imputa con 0 el nimero de ofertas y con

-1 el valor medio y maximo de las ofertas para indicar la ausencia de ofertas.

Asi se obtiene un conjunto de datos para el modelamiento conformado por 270.208
contratos y 44 variables: 7 variables identificadoras, 1 variable objetivo (Adiciones en
valor) y 36 variables explicativas observadas antes de la ejecucidn del contrato, entre ellas,
el valor, la entidad, el saldo, el tipo de contrato, el tipo de proveedor adjudicado, el
segmento de producto adquirido, los dias transcurridos entre la firma y el inicio del

contrato, entre otras (ver listado completo en anexo A).
5.2 Modelamiento

Para predecir las ineficiencias en un contrato, definidas como el niumero de adiciones en
valor, el primer paso es la division de los datos en 85% de entrenamiento y 15% prueba,
de tal manera que se usa la mayor cantidad de datos de entrenamiento mientras se mantiene
la misma distribucion de la variable objetivo en las dos muestras, lo que mejora la
generalizacion de los modelos [43]. Luego, se realiza el preprocesamiento de las variables
explicativas, que incluye la codificacion de las variables categdricas como numeéricas para

poder ser usadas en los modelos. Por su parte, para la variable codigo_entidad se usa Target

15 \er https://usa.databasesets.com/unspsc. Ultimo acceso: 12 de Agosto de 2024.



https://usa.databasesets.com/unspsc
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Encoding®®, que codifica las categorias (entidades) dependiendo del promedio del niimero
de adiciones en cada entidad, lo que evita aumentar la dimensionalidad de los datos debido
a su alta cardinalidad [44]. Por otro lado, las demés variables categéricas se transforman
mediante One-Hot Encoding!’ debido a que tienen una baja cardinalidad, con hasta 8
categorias por variables. Las variables monetarias se escalaron aplicando el logaritmo
seguido de estandarizacion, transformacion estandar en econometria, y las demas variables
numeéricas se estandarizaron, para evitar que diferentes magnitudes de las variables afecten
el entrenamiento de los modelos. Seguidamente, se usan modelos no supervisados de
deteccidn de anomalias cuyas salidas son incluidas en el conjunto de variables explicativas,

detallado en la seccion 5.2.1.

Se prueban diversos modelos de aprendizaje supervisado para regresion, descritos en la
seccion 5.2.2, y se realiza el ajuste de hiper pardmetros segun las métricas de desempefio
seleccionadas, profundizado en la seccion 5.2.3. Ademas, se evalian los modelos
discriminando los contratos directamente relacionados a la atencion del paciente. Esta
distincion debido a que dentro del sector salud se celebran diversidad de contratos que
permiten el funcionamiento del sistema, por ejemplo, los servicios administrativos,
financieros y de investigacion. Estos contratos se seleccionaron mediante el cdodigo
UNSPSC®, segmentos 41, 42, 51, 72, 85y 86%°.

A pesar de que los modelos planteados se enfocan en la efectiva prediccion de ineficiencias,
y no en la interpretabilidad, el entendimiento de las variables que influyen en las salidas de

los modelos aporta a las investigaciones de las entidades encargadas del control de los

16 E] Target Enconding fue implementado en la libreria sklearn de Python. Para mas informacién consulte
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing. TargetEncoder.html.

17 E1 One-hot Encoding fue implementado en la libreria sklearn de Python. Par mas informacién consulte
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.OneHotEncoder.html.

18 United Nations Standard Products and Services Code.

19 Estos segmentos del UNSPSC corresponden a: Equipos de laboratorio y medicion, observacion y prueba;
equipamiento, suplementos y accesorios médicos; medicamentos y productos farmacéuticos;
construcciones y mantenimiento de inmuebles del sector; servicios de cuidado de la salud; y entrenamiento
del personal de salud.



https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.TargetEncoder.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.OneHotEncoder.html
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recursos publicos, y al disefio de politicas publicas destinadas a prevenir las ineficiencias.
Para este proposito, se usa el método shapley additive explanations (SHAP) [45] que se
basa en teoria de juegos para obtener la contribucion de cada variable en la salida de los
modelos. Lo que permite obtener interpretaciones de la relacion entre las variables
explicativas y las predicciones. En particular, se usa el método TreeSHAP, una variacion
optimizada para modelos basados en arboles [46]. También, se estiman las dependencias
parciales para analizar el efecto marginal de una variable en la prediccion del nimero de
adiciones en valor, lo que permite observar la forma de la relacion entre estas, por ejemplo,

lineal, exponencial, etc [46].

Finalmente, se entrenan modelos de clasificacion binaria para contrastar los resultados de
la metodologia propuesta con los modelos de clasificacion cominmente usados en la

literatura. A continuacion, se explica en mayor detalle algunos de los pasos anteriores.
5.2.1 Modelos de deteccion de anomalias

La deteccidén de anomalias es el proceso de identificar patrones y componentes que se
desvian del comportamiento usual o esperado de un conjunto de datos. Proceso que aporta
a solucionar problemas en campos diversos como la deteccion de fraude, préstamos
bancarios, monitoreo de condiciones médicas, ciber ataques, dafios industriales, entre otros
[47]. De esta manera, la contratacion publica no ha sido ajena al uso de métodos de
deteccion de anomalias para identificar contratos con riesgos de corrupcion, dado que se
asume que la mayor parte de la contratacion se realiza de buena fe. Garzon et.al. [48]
explora la combinacion del modelo isolation forest de deteccion de anomalias con un indice
de riesgo de corrupcidn para la ciudad de Quebec, Canada. Por su parte, Niessen et.al. [32]
usa isolation forest directamente para clasificar los contratos como normales, anomalos y

muy andmalos definiendo umbrales de la salida del modelo.

En esta investigacion se propone combinar la deteccion de anomalias para crear nuevos
regresores de los modelos de prediccién ineficiencias en los contratos publicos,

metodologia con resultados exitosos en casos como la deteccion de intrusos en
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ciberseguridad [49] y en la deteccion de tierras mineralizadas [50]. Particularmente, se usan
dos modelos de deteccion de anomalias Isolation Forest [51] y Local Outlier Factor [52],

entrenados con todas las variables explicativas disponibles.

Isolation forest es un modelo basado en arboles donde se asume que los datos anémalos
estan aislados de los demas. Asi que construye arboles binarios que crecen hasta que se
aislan las observaciones, de tal manera que las observaciones en hojas mas cercanas a la
raiz del arbol tienen una atipicidad mas alta que aquellos mas alejados debido que fueron
maés féciles de aislar. Aparte, Local Outlier Factor (LOF) se basa en el principio de
agrupamiento, este define para cada punto una vecindad de k vecinos y calcula la densidad
local como una medida inversamente proporcional a la distancia promedio entre el punto
y sus vecinos. Por Gltimo, el algoritmo compara la densidad local de un punto con sus
vecinos, de tal manera que los puntos que tienen una menor densidad que sus vecinos tienen

una atipicidad mayor que aquellos con mayor densidad.

La metodologia propuesta usa los modelos de deteccion de anomalias para calcular la
atipicidad de cada registro teniendo en cuenta todas las variables explicativas, de tal manera
que se obtendran dos medidas, segun los dos algoritmos propuestos, de cémo difieren los
contratos del comportamiento usual. Luego, estas medidas llamadas puntajes de atipicidad,
se incorporan como variables explicativas adicionales a los modelos de prediccion. La
inclusion de estas nuevas variables permite tener caracteristicas que ayuden a los modelos
de pronéstico dando cuenta de contratos especiales cuyo comportamiento difiere

significativamente de los demas.
5.2.2 Modelos de prediccion

La principal meta de los modelos propuestos es la prediccion del namero de adiciones en
valor que ha tenido un contrato, por lo que el problema se debe plantear como un problema
supervisado de regresion, pero con la anotacion de que la variable objetivo es un conteo de
valores enteros no negativos. Para la eleccion de los modelos se debe tener en cuenta la

disyuntiva entre la capacidad predictiva y la interpretabilidad de los modelos de
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aprendizaje de maquinas [53]. En esta investigacion se prioriza la capacidad predictiva
sobre la complejidad o dificultad de interpretacion, por lo que se comparan un grupo de
modelos lineales generalizados disefiados para conteos [54], modelos basados en &rboles
[55], y otros modelos populares para regresion: Lasso, ElasticNet [53], Gradiente

descendiente estocastico y Perceptron multicapa [56].

En primer lugar, los modelos lineales generalizados (GLM) extienden la regresion lineal
tradicional agregando la flexibilidad de asumir variedades de distribuciones para la variable
dependiente y modificar la funcién de enlace [57]. En este caso, se utilizan dos GLM que
permiten tratar la variable dependiente como un conteo: la regresion Poisson que asume
esta distribucidn en el nimero de adiciones en valor, con igual media y varianza [54]; y la
regresion Binomial Negativa, en la que se asume una relacién no lineal entre media y

varianza [58].

Por su parte, los modelos basados en arboles son una clase de modelos que se basan en la
construccion de arboles de decision?® para particionar consecutivamente el espacio de
variables, que al no asumir una forma funcional permiten relaciones complejas entre las
variables dependientes e independientes [55]. En este proyecto se implementan variedad
de algoritmos de esta clase truncando la salida de las predicciones en O para evitar nimeros
negativos. El popular Random Forest funciona como un ensamblaje de multiples arboles
de decisién en el que se promedian las salidas de cada arbol [59]. También se usan
diferentes modelos que hacen uso del Boosting, que usa el principio de ensamblaje del
Random Forest, pero en vez de entrenar los arboles de forma independiente, se enfoca en
un aprendizaje secuencial modificando los pesos de las observaciones al construir un nuevo

arbol basado en los errores de los arboles anteriores [59]. Entre este tipo de modelos se

20 Un 4rbol de decision es un modelo “débil” con la estructura de un arbol binario donde los nodos
representan decisiones respecto a las variables explicativas y las hojas representan las salidas del modelo
dadas las decisiones tomadas en los nodos superiores.
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usan Gradient Boosting Regresor (GBR) [60], Histogram-Based Gradient Boosting
(HBGB) [61], AdaBoost [62], XGBoost [63], CatBoost [64] y LightGBM [65].

Adicionalmente, se comparan los resultados de la metodologia propuesta pronosticando
los conteos de adiciones como medida de ineficiencia, con el uso de una salida binaria y
modelos de clasificacion en la literatura. Para esto se crea una variable binaria que toma el
valor de 0 si el conteo de adiciones es 0 y 1 en cualquier otro caso. Luego, esta variable,
que toma el valor de 1 en el 55% de contratos, es usada para entrenar modelos de
clasificacion cuya probabilidad de tener adiciones se usa como métrica de recomendacion
de contratos a intervenir. Estos modelos de aprendizaje de maquinas de contraste se
escogen segun su uso en la literatura de ineficiencias en la contratacion publica e incluyen
diferentes familias de modelos. Los modelos entrenados son: Naive Bayes, K vecinos mas
cercanos, regresion logistica, Gradient Boosting Clasisfier (GBC), XGBoost y Random

Forest.
5.2.3 Métricas de desempefio y ajuste de hiper parametros

El desempefio de los modelos de regresion se mide por medio de un nimero que cuantifica
cuén cerca estan las predicciones del modelo con los datos observados, en este caso, el
nimero de adiciones en valor que tiene un contrato. Para esté propdsito se usan dos
métricas de error: la raiz del error cuadratico medio (RMSE por sus siglas en inglés) y la
desviacion Poisson media (MPD por sus siglas en inglés). La RMSE es una métrica basada
en la distancia Euclidea cominmente usada en métodos de regresion dado que penaliza en
mayor medida los errores de prediccion grandes sobre los pequefios al elevarlos al
cuadrado. Por su parte, la MPD se incluye debido a que esta métrica basada en desviaciones
asigna diferentes pesos a las distancias entre el valor real y el predicho, dependiendo de la
magnitud de los valores [66]. Siendo esto contrario a la distancia Euclidea que es
indiferente a la magnitud de los valores, lo que da cuenta de la distribucién del nimero de

adiciones que se acumulaenOvy 1.
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Sea y; la prediccion del modelo, y; el valor actual de la variable dependiente y n el nimero
de observaciones, el RMSE se define como la raiz del promedio de la diferencia entre

ambos valores al cuadrado.

n
1
RMSE = |- (i = 9))?
i=1

Asi, RMSE esta en la misma magnitud que la variable dependiente y entre mas cercano a
0 sea su valor, mejor es el desempefio del modelo. Por su parte, MPD es una métrica que
asume que la salida de la regresion tiene una distribucion Poisson, parte de la familia de
distribuciones Tweedie, y es cominmente usada para conteos que incluyen el 0 [67]. Esta

funcién de costo se define como

n

MPD 1 2yl (&)ﬂ?-— Vi
B ZZ Yil0B\y, ' '
1=

De tal manera que entre menor sea el valor del MPD, mejor es la capacidad el modelo para

predecir los conteos?!.

Asimismo, los modelos de aprendizaje de maquinas se configuran por medio de hiper
parametros que pueden variar su desempefio y complejidad. Los hiper pardmetros son
variables propias de cada modelo que permiten configurar su entrenamiento y se eligen de
forma experimental. Por esta razdn, el ajuste de hiper pardmetros es un paso infaltable en
el uso de modelos de aprendizaje de maquinas, tradicionalmente realizado por medio de la
prueba de diferentes combinaciones en una grilla de opciones. En esta investigacién se usa
el software Optuna??, herramienta que crea dinamicamente el espacio de blsqueda de hiper

parametros y evita al usuario definir de manera explicita toda la estrategia de optimizacion

2L LLa MPD se implementé mediante la libreria sklearn, la cual no tiene en cuenta valores predichos de 0, asi
que los valores 9; = 0 se convierten a 0,00001 para la construccién de la métrica.
22 Mas informacidn en https://optuna.org/.
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[68]. Optuna recibe los rangos de los hiper parametros a estudiar y selecciona diferentes
muestras aleatorias de los datos de entrenamiento y combinaciones de hiper parametros
con los cuales evalua diferentes modelos. Luego, obtiene las pérdidas de validacion de
estos modelos y utiliza optimizacidn bayesiana para refinar los valores con el objetivo de
minimizar el error de pronostico. Finalmente, itera este proceso para identificar regiones

en el espacio de los hiper parametros que reduzcan el error.

En este trabajo se usa Optuna para encontrar la mejor combinacion de hiper pardmetros
que minimicen el RMSE para los tres (3) modelos con mejor desempefio con la
configuracién por defecto. Esta limitacion a tres (3) modelos se da debido a los largos
tiempos de ejecucion de la busqueda de hiper pardmetros y la diferencia en el error de
prueba entre estos y los demés. Como se encontrara en los resultados, estos tres modelos
son: Random Forest, XGBoost y CatBoost, los cueles tienen los menores errores de
prediccién. Para la basqueda de la mejor configuracién se usa el 10% de los datos de
entrenamiento como validacion y 50 iteraciones, segin la documentacién de la libreria, y
se proporciona a Optuna los rangos a evaluar para hiper parametros que modifican la
complejidad de los tres modelos. Como el nimero de arboles, la profundidad de cada arbol,
la proporcidn de observaciones en cada arbol, la tasa de aprendizaje, entre otros; definidos
segun las recomendaciones en la documentacién de cada modelo y el codigo fuente de

Optuna (el listado completo lo encontrard en la Tabla 2 de la seccién 6.1).

Con relacién a los modelos de clasificacion planteados como contraste, las métricas usadas
se basan en las coincidencias entre las categorias clasificadas y reales, en este caso
presentar y no presentar ineficiencias. Se usan dos métricas propias de clasificacion:
accuracy, un valor entre 0 y 1 que mide la proporcion de las observaciones que fueron

correctamente clasificadas en general; y recall?®, un valor entre 0 y 1 que indica que

2 Para detalle de estas métricas consulte https:/scikit-
learn.org/stable/modules/model evaluation.html#classification-metrics .
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proporcidn de los contratos con ineficiencias fueron clasificados de esta manera por los

modelos.

En la préactica las entidades requieren seleccionar adecuadamente un pequefio grupo de
contratos a intervenir que deben priorizar. Desde la perspectiva de un modelo de
clasificacion se espera que estas elijan aquellos contratos con la mayor probabilidad de
tener ineficiencias, como plantean anteriores autores. Sin embargo, esta investigacion
propone usar la prediccion del niamero de adiciones como medida para recomendar los
contratos a intervenir, de tal manera que contratos con una mayor prediccion del nimero
de adiciones se priorizan sobre los de menor prediccion. Por tanto, desde el punto de vista

de los usuarios es de interés saber si los contratos sugeridos son de interés.

Para esta necesidad, se utiliza el Mean Average Precision at K (MAP,)?, popular métrica
para sistemas de recomendacion, que promedia la precisién de K contratos sugeridos
ordenados por su probabilidad de tener sobrecostos, de tal manera que 1 es el mejor valor
[69]. Con la cual se obtienen medidas que permiten compara el desempefio de la
clasificacion versus la prediccion al momento de priorizar los contratos para su indagacién

por parte de las entidades responsables.

6 RESULTADOS Y DISCUSION
6.1 Modelos de prediccion de ineficiencias

Siguiendo los pasos definidos en la seccién 5.2, se utilizaron los datos de entrenamiento
para ajustar los dos modelos de deteccion de anomalias que pretenden ayudar a los modelos

a encontrar observaciones atipicas?®®. La atipicidad en cada modelo se encuentra en

2 ElI MAP se realiza para un solo individuo, por lo que en este caso es la misma Average Precision at K. El
nombre MAP se utiliza para ser consecuente con anteriores trabajos en contratacion publica.

% Los modelos Isolation Forest y LOF fueron implementados con la libreria sklearn, por tanto, se usa —
output.
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diferentes magnitudes por lo que se analiza la forma en la que se distribuye esta atipicidad.
Como vemos en la Figura 3, LOF acumula los puntajes de atipicidad alrededor de 1,
cayendo rapidamente el nimero de contratos a medida que aumenta. Contrariamente,
Isolation forest tiene una distribucion con multiples picos en los valores bajos de atipicidad
y disminuye gradualmente el nGmero de contratos a medida que aumenta. Estas diferencias
se pueden interpretar como una postura mas conservadora del LOF en la cual pocas
observaciones son discriminadas como andémalas respecto a las demés, mientras el
Isolation forest es més flexible y crea grupos al evaluar las anomalias en los contratos. Esta
oposicion en la distribucién y la diferencia en las magnitudes (detalle en anexo B) llevan a
elegir la inclusién de ambos puntajes de atipicidad como variables explicativas adicionales

para los modelos de prediccion.

La Tabla 1 muestra las métricas de desempefio para los diferentes modelos usados en los
conjuntos de entrenamiento y prueba. Lo primero a notar es que los valores de RMSE y
MPD son consecuentes en determinar a los modelos basados en arboles como la mejor
opcion entre los evaluados. También, se encuentra que los modelos estadisticos tienen peor
desempefio, con una diferencia de 0,67 entre el RMSE de GBR y Poisson en los datos de
prueba. Este detrimento en el desempefio de los modelos estadisticos puede deberse a que
realizan predicciones de valores enteras contrario a los valores continuos de los modelos
arbdreos, lo que hace que una observacion incorrectamente predicha por Poisson tenga un
error de al menos 1. Ademas, al extender modelos lineales pueden obtenerse predicciones
insatisfactorias, problema que vemos en el RMSE anormalmente alto de la regresion
binomial negativa. En este modelo las predicciones son en promedio menores que el
namero real de conteos, pero el modelo es muy susceptible a valores anormalmente altos
en los predictores importantes, lo que resulta en predicciones anormalmente altas que

causan un aumento atipico del RMSE.
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Figura 3. Distribucion de los puntajes de atipicidad de Local Outlier Factor (LOF) vs

Isolation forest en los datos de entrenamiento.

También se observa una alta diferencia entre las métricas en los datos de entrenamiento y
prueba en Random Forest, frente a los demés modelos donde la diferencia entre el RMSE
es menor a 0,1. EI aumento considerable del error entre datos de entrenamiento y prueba
puede ser una sefial de sobre ajuste. Sin embargo, considerando Unicamente los datos de

prueba, Random Forest es superior a los demas modelos con una diferencia considerable.

Modelo RMSE MPD RMSE MPD
Entrenamiento Entrenamiento Prueba Prueba
Random Forest 0,244 0,077 0,683 0,341
CatBoost 0,727 0,475 0,798 0,512
XGBoost 0,711 0,466 0,799 0,522
LightGBM 0,821 0,556 0,868 0,578
HBGB 0,825 0,561 0,870 0,581
MLP 0,920 0,666 0,965 0,738
GBR 1,095 0,785 1,122 0,807
Poisson 1,953 1,413 1,799 1,427
ElasticNet 1,964 1,622 1,977 1,636
Lasso 2,037 1,763 2,050 1,779
SGD 1,764 1,938 1,780 1,979
Binomial Negativo 2407,389 12,907 63,675 2,188
AdaBoost 2,160 2,621 2,181 2,640

Tabla 1. Métricas de desempefio modelos de regresion.
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Adicionalmente, se considerd la exclusion de las variables de atipicidad mencionadas

anteriormente como configuracion de los modelos. Como resultado, se encontré que la

exclusion de estas variables deteriora en pequefia medida el desempefio predictivo de los

modelos (anexo C).

Posteriormente, se realiz6 la basqueda de hiper parametros de los modelos Random Forest,

CatBoost y XGBoost, los mejores con los parametros por defecto. En la Tabla 2 vemos el

rango de valores evaluados para cada hiper pardmetro y la mejor combinacion hallada.

Aqui vemos como Random Forest, que en principio es el algoritmo méas simple, funciona

mejor con menos arboles en comparacion de los otros dos modelos que optan por aumentar

la complejidad.

Modelo  Hiper Descripcion Rango Mejor
Parametro valor
Random n_estimators Numero de arboles [5, 200] 72
Forest
max_features Numero de variables a sgrt, log2, None
considerar en cadanodo  None
max_depth Maéaxima profundidad de  [6, 32] 29
los &rboles
max_samples Proporcion de [0,4, 1] 0,998
observaciones
consideradas para cada
arbol
XGBoost  n_estimators NUmero de arboles [5, 200] 171
colsample_bytree  Proporcion de variables  [0,4, 1] 0,616
consideradas en cada
arbol
max_depth Maxima profundidad de  [6, 32] 11
los arboles
subsample Proporcion de [0,4, 1] 0,731
observaciones
consideradas para cada
arbol
learning_rate Tasa de aprendizaje de [0,01, 0,5] 0,074

entrenamiento
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min_child_weight Minimo de [0, 10] 7
observaciones en los
nodos hoja

gamma Regularizacion del costo  [1, 10] 1,383
de agregar hojas
adicionales

CatBoost iterations NUmero de arboles [50, 300] 287

colsample_byleve Proporcion de variablesa [0,1, 1] 0,246

I considerar en cada nodo

depth Maéaxima profundidad de  [4, 12] 12
los &rboles

subsample Proporcion de [0,4, 1] 0,532
observaciones
consideradas para cada
arbol

learning_rate Tasa de aprendizaje de [0,01, 0,5] 0,23
entrenamiento

12_leaf reg Coeficiente de [1le-8, log(10)] 0,0008
regularizacion L2

random_strength  Cantidad de aleatoriedad [0, 10] 3,994
para elegir la division en
cada nodo.

bootstrap_type Método para definir los Bayesian, Bernoulli
pesos de cada arbol Bernoulli

Tabla 2. Busqueda de mejores hiper pardmetros mediante Optuna.

En la Tabla 3 vemos cémo la basqueda de hiper parametros tiene un notable efecto en la

disminucion del error de CatBoost y XGBoost, especialmente en este tltimo donde el MPD

cae en 0,125, pero sin llegar a superar el Random Forest. Sin embargo, esta basqueda no

modifica el error en este ultimo modelo con respecto a los hiper parametros por defecto,

incluso aumenta el error de entrenamiento. Esto se debe a que Random Forest puede ser

mas sensible a la estructura de correlacién de sus datos que a sus hiper parametros [70, 71],

haciéndolo menos receptivo a la seleccion de hiper parametros que otros modelos en ciertos

conjuntos de datos.
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Modelo RMSE MPD RMSE MPD
Entrenamiento  Entrenamiento  Prueba Prueba
Random Forest 0,244 0,077 0,683 0,341
Random Forest Tunned 0,259 0,088 0,685 0,341
XGBoost Tunned 0,529 0,302 0,714 0,399
CatBoost Tunned 0,51 0,289 0,757 0,483
CatBoost 0,727 0,475 0,798 0,512
XGBoost 0,711 0,466 0,799 0,522

Tabla 3. Métricas de desempefio modelos con mejores hiper pardmetros (tunned).

Continuando, la Figura 4 muestra la distribucién de las predicciones en los datos de
entrenamiento de los 3 mejores modelos, Random Forest con parametros por defecto y
XGBoost y CatBoost con ajuste de hiper parametros, frente a los valores observados. Dado
que los datos observados tienen valores enteros y las predicciones de los modelos son
continuas se usa la estimacion de la densidad de Kernel para comparar las distribuciones
en la misma escala de densidad de probabilidad. En la Figura 4, se puede notar como los
modelos no suelen predecir valores de 0, donde esta la mayor densidad del nimero de
adiciones. En cambio, tienen esta mayor densidad alrededor de 0,2 para XGBoost y
CatBoost, y alrededor de 0,1 para Random Forest. Aqui también vemos como la
distribucion de las predicciones de Random Forest se ajustan ligeramente mejor a los
valores observados entre 0 y 1 adiciones, y los tres modelos tienen una distribucion similar

desde 1 adicién en adelante.
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Figura 4. Densidad de probabilidad del nimero de adiciones observado vs predicciones.

Dentro del sector salud se celebran en gran parte contratos que, aunque no estan
directamente asociados a la prestacion del servicio, permiten el funcionamiento del
sistema, como los servicios administrativos, investigacion, transporte y servicios generales,
entre otros. Por esta razon, también se evalud el desempefio de los modelos entrenados en
un subconjunto de contratos cuyo objeto esta destinado directamente a la atencion del
paciente. Para este filtrado, se eligieron 6 segmentos UNSPSC que corresponden al 28,5%
de los contratos. Estos segmentos son: equipos de laboratorio y medicion, observacién y
prueba; equipamiento, suplementos y accesorios médicos; medicamentos y productos
farmacéuticos; construcciones y mantenimiento de inmuebles del sector; servicios de
cuidado de la salud; y entrenamiento del personal de salud. La Tabla 4 muestra que, al
evaluar las predicciones en estos contratos, el RMSE de prueba aumenta notoriamente en
Random Forest, compartiendo valores similares en los tres modelos. En contraste, el MPD
es menor que las métricas anteriores en los tres modelos. Esto puede deberse a que los
contratos directamente relacionados a la atencion del paciente tienen alrededor de un 15%
mas de observaciones con 0 adiciones, por lo que, sumado a los hallazgos de la Figura 4,

facilita el ajuste de los datos a una distribucion Poisson y disminuye el MPD.
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Modelo RMSE MPD RMSE MPD
Entrenamiento Entrenamiento Prueba Prueba
Random Forest 0,254 0,07 0,755 0,323
XGBoost Tunned 0,412 0,237 0,754 0,356
CatBoost Tunned 0,428 0,234 0,768 0,448

Tabla 4. Métricas de desempefio en contratos directamente relacionados a la atencion del

paciente.

De esta forma se obtienen varias conclusiones. Primero, como se menciona en la literatura,
los arboles son superiores en la prediccion de ineficiencias, ain con diferente variable
objetivo. Segundo, las diferencias en el desempefio de los modelos entre diferentes
configuraciones son relativamente pequefias. La exclusion de los puntajes de atipicidad, la
busqueda de hiper parametros y la discriminacion de contratos directamente relacionados
a la atencion del paciente coinciden en Random Forest como el modelo vencedor para la
deteccion temprana de riesgos en los recursos del sistema de salud. Tercero, los modelos

presentan un desempefio satisfactorio para su uso como sistema de recomendacion.

Por un lado, un RMSE de 0,683 da cuenta de un error tolerable en los contratos con méas
adiciones, que son aquellos que se desea priorizar. Recordando que el RMSE representa la
desviacion estandar de los residuos, podemos construir intervalos de prediccion que nos
indican que aquellos contratos con predicciones mayores a 2,4 adiciones en valores son de
interés para ser investigadas, dado que el valor real sera mayor a 1 adicion con el 95% de
confianza®. Por su parte, un MPD de prueba cercano a 0,3 indica que el modelo no cae en
la tendencia de sobreestimar las predicciones. Esto apoya el valor del RMSE indicando que
los grandes errores en el prondstico del nimero de adiciones no suelen suceder en los

contratos con pocas adiciones observadas. Lo cual se traduce en que el modelo evita

% Sea el intervalo de prediccion, IC = prediccién + (RMSE * Z — score), asumiendo normalidad de los
errores, para el 95% de confianza Z — score = 1,96 y predicciéon = 2,4.IC = 2,4 + (0,683 *1,96) =
(1,06,3,73). Asi, para todas las predicciones mayores a 2,4 el limite inferior del intervalo de prediccion
serd siempre mayor a 1.
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encender alarmas para contratos con pocas 0 ninguna adicion, permitiendo una adecuada

priorizacion para la investigacion de ineficiencias.
6.2 Andlisis de variables explicativas

Para conocer la relevancia de las variables y sus efectos al predecir las ineficiencias, en la
Figura 5 se presentan los valores shap de las 10 variables mas importantes, con la mayor
contribucion promedio, para las predicciones de los mejores modelos de prediccion. En el
eje X de cada gréfica esté la contribucion a la prediccién de ineficiencias, de tal manera
que un valor positivo indica un incremento en el nimero de adiciones y un valor negativo
una disminucion. Y el color de los puntos representa el valor relativo de la variable

explicativa de acuerdo con la barra de color del costado derecho.

La Figura 5 muestra la Entidad como la caracteristica mas importante para los tres modelos,
de tal manera que los valores mas altos contribuyen a mayores sobrecostos y viceversa.
Este comportamiento se debe a la codificacion de la variable entidad mediante Target
Encoding, que codifica la variable dependiendo del promedio del nimero de adiciones en
cada entidad [44]. En este caso, los altos valores de la variable, que tienen alta contribucién
en el numero de adiciones, corresponden a entidades que frecuentemente tienen
sobrecostos. Entre estas entidades estan las Subredes Integradas de Salud de Bogota Sur
Occidente y Sur?’, con mas de 30 mil contratos en la muestra y una mediana de 7 y 3
adiciones en valor por contrato respectivamente, que se encargan de la administracion de
la red de hospitales publicos y no estan obligadas a cumplir con el Estatuto General de

Contratacion [11].

27 Las Subredes han estado presentes en los medios por diversos escandalos como acusaciones por derroche
de recursos en honorarios, falta de pago a proveedores, el retraso de méas de 13 afios en la entrega de la torre
de urgencias del hospital de Kennedy, la orden de embargo de las cuentas de la Subred Sur en marzo de
2023, entre otros multiples hallazgos fiscales.
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Seguidamente, los dias transcurridos entre las fechas pactadas de inicio y finalizacion, y el

valor del contrato muestran una alta importancia y una relacion directa con el nimero de

adiciones. Ademas, la Figura 6 evidencia, mediante la dependencia parcial, una relacion

cercana a la lineal entre ambas variables transformadas y las predicciones, pero con un

mayor impacto en los dias transcurridos que podemos ver en el rango del eje Y. Este

resultado da cuenta de que proyectos méas grandes en el sector, como la construccion de

obras y los servicios de gran cobertura, estan expuestos a una mayor incertidumbre que

deja espacio a un mayor riesgo de ineficiencias, acorde con hallazgos de la literatura en

Colombia [10].
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Figura 6. Gréficas de dependencia parcial de las principales variables numéricas en
Random Forest.

Otra relacion interesante es la condicion de entrega del contrato, donde se observa que la
entrega a convenir esta asociado a un menor nimero de adiciones, es decir, pactar las
condiciones en que sera entregado el producto o servicio en conjunto con el proveedor
durante la adjudicacién previene que se presenten ineficiencias. Por su parte, el saldo del
Certificado de Disponibilidad Presupuestal (CDP) de la entidad asignado al contrato se
encuentra relevante para los tres modelos desatacados en la Figura 5 pero no es claro su
efecto. Sin embargo, la Figura 6 confirma que tiene una baja contribucion en valores por
debajo de 0 en la escala transformada, correspondiente a 22.292.547 COP, pero una
relacion directa entre saldo y la contribucion a la prediccion de ineficiencias por encima de

este umbral.

Por otro lado, la transformacion ciclica de la fecha de firma del contrato usando el coseno
(Coseno afio firma) da cuenta del ciclo de gasto en las entidades pablicas, que esta sujeto
al presupuesto aprobado por el Congreso de la Republica con vigencia anual. Esta resulta

ser la séptima variable mas relevante para Random Forest seguin la Figura 5, donde también
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vemos que los contratos con valores altos, firmados en los Ultimos y primeros meses del
afio, estan relacionados con menos adiciones mientras, los valores mas bajos, contratos
firmados entre mayo y agosto, contribuyen a un aumento en nimero de ineficiencias. Esto
puede deberse a que en los meses de enero y febrero se realiza la contratacion de personal
y servicios acorde a la planeacion de la entidad; y en noviembre y diciembre se
comprometen recursos para cubrir todo el presupuesto y evitar recortes en la proxima
vigencia. De esta manera, el riesgo en los recursos se presenta en los contratos firmados en
fechas atipicas debido a una mala planeacién o posibles requerimientos ajenos al

funcionamiento de la entidad.

Respecto a las variables introducidas de los puntajes de atipicidad estimados mediante
Isolation forest y LOF, el primero es una de las variables mas relevantes en los tres mejores
modelos, mientras la segunda esta fuera del top 20 de variables mas relevantes. Esto puede
deberse a la distribucién de los puntajes que se muestra en la Figura 3, dado que LOF es
mas conservador determinando menos observaciones como andémalas, opuesto a Isolation
Forest, donde la particion de los nodos genera separaciones con datos mas heterogéneos de
la variable respuesta. En relacion con la contribucidn de los puntajes de atipicidad de
Isolation forest, la Figura 6 muestra que en Random Forest valores menores a 0,45
contribuyen de la misma forma a la prediccién nimero de adiciones, pero en mayor medida
que puntajes de atipicidad mayores a 0,45. Esto permite concluir qué la inclusion de
métodos de deteccion de anomalias como variables exdgenas, a pesar de tener poco efecto
en la disminucion del error, si puede aportar al entendimiento de las decisiones del modelos

y resaltar ideas para el uso de estos métodos por si solos en la contratacion publica.
6.3 Prediccion vs clasificacion en la prediccion de ineficiencias

Atendiendo a la clasificacion como sistema de recomendacion, de la Tabla 5 se puede
evidenciar que, en congruencia con la literatura y los resultados de los modelos de conteo
anteriores, los modelos basados en arboles dan los mejores resultados. Adicionalmente,

con el MAP de los modelos de clasificacion vemos que los modelos cumplen con la funcion
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de recomendar los contratos a investigar en mayor profundidad, de tal manera que de 1.000
contratos sugeridos por Random Forest 0 XGBoost todos son de interés. El desempefio de
estos modelos es mejor que los presentados por Gallego et.al. [10] para la clasificacion de
prérrogas y sobrecostos, para los que menciona es suficientemente alto para el uso préctico.
Estas métricas superiores pueden deberse a dos factores: primero, los contratos del sector
salud tienen una mayor proporcion de incidencia de adiciones en valor; y segundo, los
modelos entrenados en este estudio estan especializados para el sector de salud y proteccion
social a diferencia de la diversidad de contratos que cubre Gallego et.al. [10].

Objetivo Modelo Accuracy Recall MAP;o90 MAP;g90
Clasificacion Random forest 0,92 0,92 1,00 1,00
Clasificacion XGBoost 0,89 0,91 1,00 1,00
Clasificacion GBC 0,84 0,86 0,98 1,00
Clasificacion K vecinos 0,89 0,90 0,94 0,93
Clasificacion  Regresion logistica 0,78 0,81 0,88 0,84
Clasificacion  Naive Bayes 0,74 0,80 0,74 0,64
Prediccion Random forest 1,00 1,00
Prediccion XGBoost 1,00 0,99
Prediccion CatBoost 1,00 1,00

Tabla 5. Métricas de recomendacién de contratos con ineficiencias.

La Tabla 5 también muestra que las predicciones de Random Forest para recomendar los
contratos son tan buenas como la clasificacion a la luz del MAP;yo Y MAP;4q0. Sin
embargo, el uso de los modelos de regresion para recomendar los contratos a intervenir por
las entidades por medio de una prediccidn continua muestra una solucion a las limitaciones

de los modelos de clasificacion expuestas previamente.

Primero, al asumir las ineficiencias como una medida dicotémica los modelos entrenados
no permiten directamente discriminar entre contratos con ineficiencias y puede llevar a
priorizar contratos con un menor costo de inaccion. Por ejemplo, se toman dos contratos

para inversion en diferentes entidades y de diferente tipo?, el primero tuvo 3 adiciones en

28 Estos contratos puede encontrarlos en contratos electrénicos del portal datos abiertos Colombia con los
ID Contrato CO1.PCCNTR.1386013 y CO1.PCCNTR.4657198.
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valor y el segundo 1 adicion en valor. A pesar de que el primero representd un mayor
compromiso adicional de los recursos, la probabilidad de presentar adiciones con el mejor
modelo de clasificacion fue de 0,87, menor al 0,95 del segundo contrato, por lo que esta

mas lejos de ser recomendado para la intervencion de los entes de control.

La metodologia propuesta en el presente trabajo soluciona esta limitacion al realizar la
recomendacion mediante la prediccion continua de los modelos entrenados. Al usar el
conteo de adiciones en valor como variable objetivo se asignan diferentes escalas de
ineficiencias que permiten discriminar entre los contratos con adiciones. Al entrenar los
modelos de regresion con estos datos, las predicciones tienen en cuenta la gravedad de las
ineficiencias entre los contratos, lo que hace posible dar recomendaciones que permitan a
los expertos priorizar de mejor manera los contratos como se muestra en la Tabla 5.
Retomando el ejemplo anterior, la prediccion de adiciones para el contrato con 3 adiciones
es de 1,64, mientras la prediccion del contrato con 1 adicién es 1, por lo que se
recomendaria el primer contrato que presenta un mayor riesgo para los recursos del sistema
de salud.

—— Random forest
251 XGBoost
— GBC

VA

2,01

Densidad
L
w

=
o
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0,0 02 0.4 0.6 0.8 1,0
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Figura 7. Densidad de probabilidad de clasificacion de sobrecostos.

La segunda limitacién del uso de modelos de clasificacion es la acumulacion de las
probabilidades de clasificacion en 1. La Figura 7 muestra la densidad de las probabilidades

de clasificar un contrato con ineficiencias en los datos de entrenamiento, donde se observa
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una distribucién bimodal, con picos en 0 y 1. Especialmente, 7.171 contratos tienen
probabilidad 1, aquellos que se desean investigar, esto hace que la recomendacion de
contratos a intervenir se convierta en una sugerencia aleatoria entre estos contratos con el
mismo valor. Asi, el uso de los modelos de conteos propuesto soluciona esta limitacion al
usar la salida continua y sin limite superior de los modelos entrenados como medida para
la priorizacion de contratos a intervenir. Conservando asi una adecuada seleccion de los
contratos con ineficiencias y agregando una nocion de orden a estos, que podemos
identificar en la distribucion de las predicciones en los datos de prueba de la Figura 4. Por
ejemplo, se toman dos contratos con caracteristicas similares?®, pero el primero tuvo 3
adiciones en valor y el segundo 12 adiciones en valor; al usar el mejor modelo de
clasificacion ambos obtienen una probabilidad de 1 de tener ineficiencias, evitando
priorizar uno sobre el otro. Por su parte, al usar el modelo de regresion propuesto, la
prediccién para los anteriores contratos es de 3,07 y 11,81, respectivamente, permitiendo

una priorizacion del contrato con la mayor prediccion.

7 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El sector salud y proteccidn social es el segundo con mayor participacion en la contratacion
estatal y ocupa recursos superiores al 5% del PIB, pero no esta exento del despilfarro de
los recursos publicos que evita una ejecucion eficiente. Este despilfarro se da
principalmente por ineficiencias en la contratacion, sobre la corrupcion [4]. Por tal razén
este proyecto se centrd en la prediccion de ineficiencias en el sector salud usando datos
transaccionales de acceso publico y actualizacion continua. De este trabajo resultaron

diversas conclusiones.

29 Estos contratos puede encontrarlos en contratos electrénicos del portal datos abiertos Colombia con los
ID Contrato CO1.PCCNTR.1299235 y CO1.PCCNTR.2750358.
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Primero, los modelos basados en arboles son los mejores para la prediccién del nimero de
adiciones en valor que tendrd un contrato, especialmente Random Forest. Con estos se
consigue un desempefio satisfactorio desde el punto de vista numérico, con un modelo que
evita sobreestimar las predicciones y un RMSE de 0,683 que indica que en promedio las
predicciones no llegan a tomar el valor de los enteros mas cercanos al valor real. Ademas, el
ensamble de modelos de deteccidon de anomalias por medio de los puntajes de atipicidad
es util para entender la prediccion de ineficiencias y su interpretacion da luces para el uso
de estos modelos por si solos, a pesar de encontrar poco aumento del error de prediccién

al excluirlos del modelo.

Segundo, a pesar de no ser modelos causales, el proyecto encuentra caracteristicas
relevantes para el entendimiento de las ineficiencias en el sistema de contratacion del sector
salud que pueden ayudar a los hacedores de politica a dirigir esfuerzos en la prevencion del
riesgo de los recursos. Los datos confirman una asociacion ampliamente detectada en la
literatura entre grandes contratos, en términos de valor y duracion, y la presencia de
ineficiencias. Pero también se encuentran nuevas variables para la formulacion de
controles en la contratacién, como las condiciones de entrega pactadas, el saldo del
Certificado de Disponibilidad Presupuestal (CDP) asignados al contrato y los recursos

propios de la entidad utilizados.

Tercero, el presente trabajo logra resultados satisfactorios para el uso de la metodologia
propuesta como herramienta para recomendar de forma temprana los contratos a priorizar
para su investigacion, aun usando solo variables previas a la ejecucion del contrato. Se
encuentra que, de 100 contratos sugeridos por su prediccién del numero de adiciones en
valor, el 100% serian de interés. Sumado a esto, el uso del nimero de adiciones como
medida de ineficiencias soluciona dos limitaciones de la clasificacion binaria usada en la
literatura: permite discriminar en nivel de riesgo entre contratos que presentan ineficiencias
y evita la acumulacion del valor por el cual se ranquean los contratos en un Unico valor, 1

en clasificacion, que impide una adecuada priorizacion de los contratos.
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La metodologia propuesta y sus hallazgos ofrecen una herramienta innovadora para mitigar
los riesgos de ineficiencias en el sistema de salud. Por un lado, la identificacion de variables
relevantes como alertas sugiere medidas preventivas para la creacion de los contratos del
sector salud desde la plataforma SECOP Il o las mismas reglas de contraccién publica en
Colombia. Por otro lado, la supervision de los contratos firmados debe incluirse en el
funcionamiento del sistema de salud, especialmente en la actual reforma que da mas
facultades al Estado dentro del sistema. De esta manera, una herramienta basada en
aprendizaje de maquinas como la propuesta en este trabajo debe incorporarse para priorizar
los contratos a investigar para tomar de forma oportuna las medidas correctivas
correspondientes, especialmente dentro del ADRES, que deberia velar por los recursos que

gira a las diferentes entidades del sistema de salud.

El proyecto cumple con el objetivo de identificar de forma temprana riesgos en los recursos
del sector salud que permite apoyar la labor de las entidades de control. La implementacién
de esta metodologia permitird la mejora en el cuidado de los recursos del sistema de salud
colombiano por medio de una eficaz intervencion de las entidades de control para evitar
ineficiencias. Asimismo, el trabajo aporta a la literatura de supervision de la contratacion
publica mediante el uso satisfactorio de conteos para la medicion de la gravedad de las
ineficiencias y el ensamblaje de modelos de deteccidén de anomalias como predictores de

ineficiencias.

Finalmente, los desafios y limitaciones también revelan recomendaciones para las
plataformas de contrataciéon y alertas. Por un lado, la informacién publicada en datos
abiertos limita el uso del valor adicionado a los contratos, ideal para estudiar los
sobrecostos en Colombia, informacion que deberia ser registrada en los formularios de
SECOP II. Por otro lado, se requiere de la participacion de expertos investigadores de la
gestion fiscal en salud que permita incluir el conocimiento experto en la definicion de
umbrales de desempefio minuciosos para la implementacion a escala nacional. Como

trabajo futuro, es de interes aprovechar la informacion detallada de los documentos
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adjuntos como evidencias al registrar un contrato en SECOP I, y estudiar las implicaciones

y retos de incorporar este tipo de herramientas en el sistema de salud colombiano.
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ANEXOS

A. Tabla de variables

Listado de las variables consolidadas. Incluye nombre, tipo de variable, descripcién y

etapa, que indica el momento del proceso de contratacion en el que es generada

(Precontractual, Adjudicacion y ejecucion).

Nombre Etapa Tipo Descripcion
Variables identificadoras

Id contrato Adjudicacion Texto Identificador del contrato firmado en
SECORP II.

Proceso de compra Adjudicacion Texto Identificador del proceso de compra en
SECORP II.

Nombre entidad Precontractual Texto Nombre de la entidad publica
solicitante.

NIT entidad Precontractual Texto Numero de Identificacion Tributario de
la entidad publica solicitante en
SECORP 1.

Caodigo proveedor Adjudicacion Texto Identificador del proveedor en SECOP
1

Documento proveedor Adjudicacion Texto Identificador del proveedor
seleccionado.

Nombre proveedor Adjudicacion Texto Nombre del proveedor seleccionado.

Variables explicativas

Cadigo entidad Precontractual Categorica | Identificador de la entidad publica que
publica el contrato.

Orden Precontractual Categorica | Orden entidad del Estado que publicael
contrato (Nacional, Territorial)

Rama Precontractual Categorica | Rama del Poder a la que corresponde la
entidad publica.

Tipo de contrato Precontractual Categorica | Tipo de contrato de acuerdo con su
marco juridico.
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Modalidad de | Precontractual Categorica | Modalidad de contratacion de acuerdo

contratacion con el modelo de seleccion.

Condiciones de entrega | Precontractual Categorica | Condiciones bajo las cuales se entrega
el producto o servicio.

Tipo de documento | Adjudicacion Categorica | Tipo de documento del proveedor

proveedor adjudicado.

Es grupo Adjudicacion Categodrica | Determina si el proveedor es un grupo
de empresas u organizaciones.

Es Pyme Adjudicacion Categorica | Determina si el proveedor es una
pequefia 0 mediana empresa.

Obligacion ambiental Precontractual Categorica | Determina si el contrato tiene
compromisos de cumplimiento a
obligaciones ambientales.

Destino gasto Precontractual Categorica | Destino del gasto a nivel presupuestal.

Valor del contrato Precontractual Numérica Valor total del contrato.

Saldo CDP Precontractual Numérica Saldo del Certificado de Disponibilidad
Presupuestal (CDP) asignado al
contrato.

Saldo vigencia Precontractual Numérica Saldo para la vigencia (afio) del CDP
asignado al contrato.

Recursos PGN Precontractual Numérica Valor de los recursos provenientes del
Presupuesto General de la Nacion.

Recursos SGP Precontractual Numérica Valor de los recursos provenientes del
Sistema General de Participaciones.

Recursos SGR Precontractual Numérica Valor de los recursos provenientes del
Sistema General de Regalias.

Recursos AGR Precontractual Numérica Valor de los recursos provenientes de
las alcaldias, gobernaciones vy
resguardos indigenas.

Recursos crédito Precontractual Numeérica Valor de los recursos provenientes de
crédito.

Recursos propios Precontractual Numérica Valor de los recursos propios de las
entidades, diferentes a alcaldias,
gobernaciones y resguardos indigenas.

Tipo de empresa Adjudicacion Categorica | Tipo de empresa del proveedor
adjudicado.

Asegurado Adjudicacion Categorica | Determina si el contrato esta asegurado
por una péliza.

Valor medio ofertas Precontractual Numérica Valor promedio de las ofertas
realizadas por proveedores al contrato.

Valor maximo ofertas Precontractual Numeérica Valor maximo de las ofertas realizadas

por proveedores al contrato.
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Numero de ofertas Precontractual Numérica Numero de ofertas realizadas por
proveedores al contrato.

Zona Precontractual Categorica | Agrupacién de departamentos de la
entidad que publica el contrato.

Segmento producto Precontractual Categorica | Segmento de codificacion UNSPSC del
producto o servicio del contrato.

Proveedor colombiano Adjudicacion Categodrica | Determina si el proveedor adjudicado
es persona natural o juridica
colombiana.

Origen recursos | Precontractual Categorica | Determina si los recursos para la

distribuido financiacion del contrato provienen de
diferentes origenes.

Coseno afio firma Adjudicacion Numeérica Transformacién ciclica de la fecha de
firma del contrato usando el coseno.

Coseno afio proveedor Adjudicacion Numérica Transformacién ciclica de la fecha de
registro del proveedor usando el
coseno.

Dias firma — inicio del | Adjudicacion Numérica Numero de dias entre la fecha de firma

contrato del contrato y la fecha de inicio del
contrato.

Dias inicio — fin del | Adjudicacion Numérica Numero de dias entre el inicio y la

contrato fecha de finalizacion de contrato.

Dias proveedor inscrito | Adjudicacion Numérica NUmero de dias entre el registro del
proveedor en SECOP Il y la firma del
contrato,

Dias abierto a ofertas Precontractual Numeérica NUmero de dias entre la publicacion del
contrato para recibir ofertas y el altimo
dia que recibi6 ofertas.

Longitud descripcion Precontractual Numérica Numero de caracteres del texto de

descripcion del contrato.

Variable objetivo

Adiciones en valor

Ejecucion

Numérica

NUmero de adiciones en valor
(sobrecostos) que tuvo el contrato.

Tabla 6. Anexo A: Variables consolidadas.

B. Estadisticas descriptivas de los puntajes de atipicidad

Estadisticas descriptivas de los puntajes de atipicidad producto del entrenamiento de
Local Oulier Factor (LOF) e Isolation Forest (IF)




o1

Modelo Media Std Min 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% Max

LOF 1,25 089 092 098 099 100 1,07 123 155 194 104,74
IF 0,43 0,05 035 036 037 039 042 046 0,52 0,54 0,64

Tabla 7. Anexo B: Distribucion de puntajes de atipicidad.

C. Métricas de desempefio en regresion excluyendo atipicidad.

Meétricas de desempefio de modelos de regresion incluyendo y no incluyendo los puntajes

de atipicidad como variables explicativas.

Modelo Incluye RMSE MPD RMSE MPD
Atipicidad Entrenamiento Entrenamiento Prueba Prueba
Random Forest No 0,240 0,075 0,670 0,330
Random Forest  Si 0,244 0,077 0,683 0,341
CatBoost Si 0,727 0,475 0,798 0,512
CatBoost No 0,723 0,474 0,790 0,512
XGBoost No 0,708 0,458 0,792 0,519
XGBoost Si 0,711 0,466 0,799 0,522
MLP Si 0,920 0,666 0,965 0,738
MLP No 0,924 0,669 0,963 0,749
Poisson Si 1,953 1,413 1,799 1,427
Poisson No 1,953 1,413 1,799 1,427

Tabla 8. Anexo C: Métricas de desempefio en regresion excluyendo atipicidad.



