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Abstract

Este trabajo propone una metodologia basada en Inteligencia Artificial para
mejorar la capacidad que tienen los entes de control de detectar anomalias
en la contratacién publica de Bogota. A partir del uso la informacién publi-
ca consolidada en la plataforma SECOP II y la aplicacién de herramientas
de aprendizaje automatico, es posible predecir con una precisién superior al
90 % qué contratos, entre los suscritos por la Administracién Distrital de Bo-
gotd, pueden presentar prorrogas o sobrecostos en su ejecuciéon. El algoritmo
permite ademas cuantificar el peso de las variables incluidas en la prediccién
y su andlisis en funcién de su pertenencia a cada etapa del ciclo contractual.
El valor de los contratos, la diversidad en la contratacién de las entidades, la
relacién de la adjudicacién de contratos con el ciclo fiscal y el uso inadecuado
de modalidades de contratacion son identificadas como las variables de ma-
yor importancia. Esta aplicaciéon ademas es un ejemplo del aprovechamiento
de las nuevas fuentes de informacién disponibles con la apertura de datos
del Estado y de céomo la transparencia en el acceso a la informacion puede
traducirse en herramientas practicas que mejoren la gestion de los gobiernos
locales.
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1. Introduccion

Durante 2019, el Presupuesto General de Gastos de la Administracion Dis-
trital de Bogota fue de 33,1 billones de pesos, una cifra récord en la ciudad
equivalente al 12% de su Producto Interno Bruto y superior al Producto
Interno Bruto de 25 de los 33 departamentos del pais. La complejidad y
magnitud de la contratacién publica en la ciudad asi como los recursos es-
casos de las entidades de control encargadas de vigilar su ejecucion, obligan
a buscar soluciones innovadoras que mejoren su capacidad de detectar de
manera temprana ineficiencias y permitan generar alertas tempranas para su
prevencion.

Si bien el presupuesto ptblico incluye rubros como transferencias, gastos
generales y servicios personales, en buena medida es usado para la contrata-
cién y compra de bienes y servicios a través de los cuales se materializan las
politicas publicas (Melo & Ramos, 2017). En este sentido, las entidades que
forman parte del Distrito deben invertir una gran cantidad de recursos para
asegurar resultados satisfactorios en la ejecucion presupuestal en términos de
eficiencia, eficacia, economia y publicidad.

El desarrollo tecnoldgico y nuevas herramientas de gestién basadas en datos
como las plataformas de contratacién publica e-procurement ponen a dispo-
sicién de la ciudadania informacion valiosa sobre el manejo de los recursos del
Estado. En el caso colombiano, la Agencia Nacional de Contratacién Ptblica
- Colombia Compra Eficiente (CCE) es la agencia gubernamental encargada
de monitorear la contratacién publica en el pais. La agencia registra la in-
formacion de los procesos de contratacion publica ejecutados en Colombia a
través del Sistema Electrénico de Compras Publicas (SECOP), esta informa-
cién a su vez esta disponible al piblico a través del Portal de Datos Abiertos
de Colombia para su consulta.

Las estrategias e-procurement han mostrado ser efectivas para mejorar la
eficiencia en el gasto publico de gobiernos subnacionales, por ejemplo, han
impactado positivamente la calidad de la infraestructura en India y los tiem-
pos de entrega de obras en Indonesia (Lewis-Faupel et al., 2016). También
han promovido la transparencia en el acceso a la informacién; gobiernos co-



mo el de Chile! y Ucrania? han creado plataformas de acceso piblico para
facilitar el seguimiento a la ejecucién de contratos publicos.

Este trabajo propone una herramienta basada en Inteligencia Artificial pa-
ra el control preventivo sobre la contratacién publica en la ciudad de Bogota.
Mediante el uso de herramientas innovadoras de gestiéon como el aprovecha-
miento de la informacion publica sobre procesos contractuales y la implemen-
tacion de modelos de aprendizaje automético (machine learning), se obtiene
un algoritmo capaz de predecir qué procesos contractuales del Distrito son
mas propensos a presentar ineficiencias en su ejecucion con un nivel de pre-
cisién superior al 90 % y un costo de implementacién bajo.

La identificacién temprana de riesgos asociados la ineficiencia en la contra-
tacion publica permite reducir la carga en la investigacion punitiva y el costo
asociado a la sancion social sobre la gobernanza. Asimismo, en la medida
en que mejore la capacidad de monitoreo y seguimiento sobre la ejecucion
de contratos publicos, se reducen los incentivos a la entrada al mercado de
agentes corruptos o poco competitivos.

En casos como el del modelo presentado en este trabajo, la capacidad de ge-
nerar recomendaciones basadas en evidencia a partir de informacién publica
parte del conocimiento de técnicas especializadas de andlisis cuya aplicacion
en el diseno y evaluacion de politicas piblicas es aun incipiente. De acuerdo
con Kleinberg y coautores (2015), el andlisis cuantitativo de politicas publi-
cas hasta ahora se ha centrado principalmente en la bisqueda de evidencia
causal, sin embargo, la evaluacion retrospectiva de las acciones del Estado y
su relacion con otros actores sociales no es un marco de andlisis aplicable a
todos los problemas publicos.

La implementacion de técnicas de machine learning a partir de la informa-
cién publica permite entrenar modelos que identifiquen de manera temprana
la propension de nuevos contratos a presentar ineficiencias con base en la
informacion disponible sobre los contratos ya terminados. Este trabajo se
nutre de una literatura creciente en la aplicacion de técnicas de aprendiza-
je automatico para la deteccién de ineficiencias y riesgos de corrupcion en

Thttps:/ /comprasmunicipales.observatoriofiscal.cl/
2https://prozorro.gov.ua/en



contratacién publica, a nivel nacional y municipal (Gallego et. al., 2020), (Co-
lonnelli et. al., 2019) y (Lopez-Iturriaga y Sanz, 2018) o en la contratacién
de proyectos de desarrollo internacional (Grace et al., 2016).

En el caso del presente modelo, la deteccion de ineficiencias en la contrata-
cién publica es estimada a partir de la existencia de sobrecostos o prorrogas
en los contratos. Esto se justifica en la medida en que existe literatura que
ha documentado la asociacion de este tipo de anomalias a mayores riesgos de
corrupcién (Dal Bo y Rossi, 2007) y en que estas ademés representan en si
mismas un costo de oportunidad en el acceso oportuno a bienes y servicios
para la ciudadania.

Se construyeron 42 variables asosiadas a riesgos de ineficiencia en la con-
tratacién publica durante las tres etapas del ciclo contractual (etapa pre
contractual, etapa de adjudicacién y etapa de ejecucién); con esta informa-
cién se entrenaron 5 algoritmos de diferente naturaleza (basados en arboles
de decision, basados en regresiones y basados en prototipos) populares en la
resolucién de problemas de clasificacién binaria. Como resultado de la com-
petencia entre modelos, se obtuvo que CatBoost (Prokhorenkova et al. 2019)
tuvo el mejor desempenio con un nivel de precisién en la prediccién de 92 %.

Un anélisis complementario del peso de cada variable incluida en el mo-
delo sobre la existencia de ineficiencias mostré que entre los predictores mas
importantes estén: (i) variables asociadas al disefio y la naturaleza de los con-
tratos (etapa pre contractual) como la modalidad de contratacién, la cate-
goria del bien o servicio y la diversidad en los bienes y servicios que contratan
las entidades, (ii) variables asociadas a la temporalidad en la adjudicacién
de los contratos, relacionadas con la etapa de adjudicacién y con el periodo
fiscal en la ciudad, y (iii) el valor de la compra, identificada como la variable
de mayor peso, cuya relacion directamente proporcional con la aparicién de
sobrecostos y prorrogas puede estar asociada a la complejidad de los bienes
y servicios contratados, que reduce la capacidad de ejercer control por par-
te de las entidades encargadas y de prever contingencias por parte de los
contratistas.

Los resultados encontrados son robustos al entrenamiento de los modelos
considerando el desbalance de clases provocado por el menor niimero de con-
tratos con adiciones dentro del total de la contratacion publica y a diferentes



métodos de ponderacién de la importancia de las variables en la prediccion.
Como producto de este trabajo se espera consolidar la metodologia de anali-
sis como un insumo en la toma de decisiones sobre el control a la eficiencia
del gasto y la contratacion publica en Bogota, con el fin de mejorar el proceso
de control preventivo y aumentar los costos de transaccién de conductas que
atenten contra el uso adecuado de los recursos ptblicos.

Este trabajo esta dividido en cinco secciones que comienzan con la pre-
sente introduccién. A continuacién se discute la relevancia del trabajo desde
la politica publica y en particular, para la gestion ptblica local eficiente y
basada en evidencia. Luego, se presenta en detalle la metodologia, las fuentes
de informacion y la naturaleza de los modelos entrenados. En cuarto lugar se
discuten los resultados encontrados y finalmente se presentan las conclusiones
del estudio.

2. Discusion de politica publica

2.1. Definicion de ineficiencia

La manera en la que se gastan los recursos publicos puede llegar a ser
incluso mas importante que el monto total de fondos que se gastan; en la
contratacion publica, mayores niveles de eficiencia se reflejan un mayor ahorro
de recursos, particularmente tiempo y dinero. La eficiencia econémica esta
asociada de manera general al manejo productivo de recursos, haciendo uso de
los insumos disponibles para entregar la mayor cantidad de productos posible,
con el fin de obtener el maximo valor social por cada unidad monetaria
invertida.? En consecuencia, la contratacién publica eficiente estd asociada a
la adquisicion de bienes y servicios en el plazo correcto y al precio correcto
para soportar las acciones del Estado (Shindu & Rotich, 2014).

3De manera general, la ineficiencia en el gasto publico se puede clasificar entre ineficien-
cia técnica, que corresponde a las ineficiencias en cada componente del gasto por factores
como negligencia, corrupcién, falta de capacidades o una combinacién de estos factores y
la ineficiencia asignativa, cuyo fin es priorizar entre partidas de gasto alternativas basando-
se en la evidencia y la asignacién de los recursos publicos a intervenciones con tasas de
retorno més altas (BID, 2018). En el caso de la contratacién publica, las asignaciones del
gasto ya estan determinadas, por lo cual estd asociada a la ocurrencia de ineficiencias
técnicas.



La necesidad de detectar de manera temprana ineficiencias en la contrata-
cién publica se justifica en la medida que las fallas en las diferentes etapas del
ciclo contractual desincentivan la competencia entre proveedores al aumentar
las barreras de entrada al mercado publico y pueden indicar niveles bajos de
transparencia y solidez institucional, lo cual a su vez, siguiendo a Bosio et
al. (2020) reduce los costos de incurrir en practicas corruptas.

De acuerdo con Bandiera et al. (2009), la corrupcion y las ineficiencias en la
contratacion son fenémenos diferentes pero que pueden estar estrechamente
relacionados. Las practicas corruptas (malgasto activo) implican un beneficio
directo o indirecto para un funcionario publico, mientras que las ineficiencias
(malgasto pasivo) estén relacionadas con falta de capacidad o incentivos en
los funcionarios publicos para llevar a cabo sus funciones o a regulacién ex-
cesival (Kelman, 1990; 2005); factores que incrementan el precio promedio
que paga el Estado por los bienes y servicios que adquiere, al no permitir que
cada proceso de contratacién se adapte a las necesidades especificas de cada
mercado.

El alto volumen de transacciones, fallas de coordinacién y asimetrias de
informacién entre las partes que participan en las compras publicas aumen-
tan los riesgos de corrupcion e ineficiencias administrativas y presupuestales.
Los efectos nocivos sobre el bienestar ocasionados por el mal gasto de re-
cursos publicos, obliga a las entidades encargadas de ejercer el control sobre
la contratacién publica a buscar herramientas que hagan mas eficientes los
procesos de seguimiento y monitoreo a lo largo del ciclo de la contratacion.

Con base en la informacion disponible de manera ptblica sobre procesos
contractuales del Estado colombiano, la ineficiencia en la contratacion publica
es cuantificada a partir de las prorrogas o sobrecosotos de los contratos. Si
bien la existencia de adiciones no es una condicién inherente a una mala
gestion contractual, si genera costos adicionales a la administracién publica,
bien sea a través del requerimiento de recursos adicionales para la finalizacién
de los contratos, tanto monetarios como humanos, o a través de cambios en
la planeacién administrativa y presupuestal de las entidades.

4En la literatura anglosajona este problema es conocido como red tape, término que
hace referencia al exceso de burocracia asociado a la administracién publica de la corona
espafiola en la época colonial (Fazekas, 2017).



El uso de recursos adicionales a los inicialmente previstos representa un cos-
to de oportunidad para la ejecucion de las demas labores que deben cumplir
las entidades del Estado y puede generar incertidumbre en los contratistas,
que luego se traduce en una menor competencia en el mercado al desincenti-
var su participacién en los procesos de contratacion publica.

2.2.  Contexto en Bogotd

La ejecucién presupuestal en Bogota ha crecido 10 puntos porcentuales
durante los ultimos cuatro anos. Como lo describe el Banco Interamericano
de Desarrollo (2018) en su estudio sobre calidad del gasto en América Latina,
esta tendencia es consistente con la ley de Wagner, segin la cual en la medida
en que aumenta el desarrollo econémico del pais, y de la ciudad, el gasto
publico tendra también una tendencia al alza, tanto en un margen extensivo
(demanda por nuevos bienes y servicios), como intensivo (ampliacién de los
bienes y servicios existentes).

Las crecientes demandas sociales, el cambio demografico, la revolucién tec-
nolégica, asi como el aumento en las cargas fiscales y la volatilidad en la
economia internacional, han aumentado la presion sobre los gobiernos, tanto
nacionales como locales, para buscar mecanismos que les permitan mejorar
la eficiencia en el gasto publico. En este sentido, el rol de la vigilancia en la
ejecucion presupuestal y la gestion contractual es cada vez mas trascendental.

De acuerdo con la informacién reportada a SECOP 11, el 48 % de los con-
tratos firmados en 2019 relacionados con la compra y contratacién de bienes
y servicios, fueron firmados por entidades de la Administracion Distrital de
Bogota, la ciudad es ademas el tinico gobierno subnacional con un nimero
significativo de entidades que usan SECOP II (81 %). Si bien este registro no
es aun censal, si permite tener una lectura global acertada sobre la contrata-
cién en la ciudad, fundamental para el propésito del estudio.

En relacién a las caracteristicas de los contratos, vale la pena resaltar que
algunas entidades en Colombia estan exhimidas de los criterios establecidos
en Estatuto General de Contrataciéon y adelantan sus procesos contractuales



en lo que comiinmente se conoce como Régimen Especial.® Esta es, de hecho,
la modalidad de seleccién mas usada de acuerdo con los registros, en 2019
representd el 81 % de los contratos firmados en la ciudad.

Los registros en la plataforma muestran ademas que, entre los contratos
para la adquisicién de bienes y servicios firmados en 2019 bajo el marco nor-
mativo del Estatuto General de Contratacion, es decir, sin tener en cuenta el
Régimen Especial, el 17 % se suscribieron a través de la modalidad de contra-
tacion directa, que a diferencia de las demas modalidades no es competitiva
y de acuerdo con el marco legal colombiano debe ser excepcional. Adicional-
mente, el 30 % de los contratos se suscribieron bajo la modalidad de minima
cuantia.

Lo anterior es relevante en la medida en que organizaciones internaciona-
les con experiencia en la formulacion de indicadores para detectar alertas
tempranas de fraude en contratacién ptublica como Open Contracting Part-
nership (2016) han identificado el uso excesivo de modalidades de seleccién
no competitivas y la aplicacién indebida de los criterios de minima cuantia
en la contratacién publica como factores que aumentan el riesgo de fraude e
ineficiencias. De hecho, en Bogotd la Veeduria Distrital (2017) evidencié que
entre 2015 y 2016 el 75% de los contratos suscritos a través de la modali-
dad de minima cuantia fueron adicionados durante su ejecuciéon por valores
que oscilaban entre el 45% y el 50 % del monto inicial, y en algunos casos
excediendo el tope de minima cuantia de cada entidad, muchos de ellos sin
justificacién técnica, juridica o financiera.

El desfalco en la contratacién de la tercera fase del sistema Transmilenio
que recorre la Calle 26° fue el origen de una ambiciosa reforma normativa,
plasmada en la Ley 1474 de 2011, conocida como el Nuevo Estatuto An-
ticorrupcion, a partir del cual se dictan normas orientadas a fortalecer los
mecanismos de prevencién, investigacion y sancion de actos de corrupcion

5Este régimen de contratacién fue creado para entidades que si bien ejecutan recursos
ptblicos, compiten en el mercado.

6La Contralorfa General (2011) estimé que el detrimento al erario piblico de todas las
irregularidades en los proyectos del Distrito fue cercano a los 175.000 millones de pesos
de ese entonces, ademads, la troncal de la Calle 26 entré en operacién cerca de tres anos
después de lo inicialmente estipulado.



y la efectividad del control de la gestién piblica. A partir de estas nuevas
herramientas normativas, el reto recae en la capacidad operativa de los entes
encargados de asegurar su cumplimiento.

Los recursos con los que cuentan los organismos de control en la ciudad
para vigilar el uso adecuado del dinero publico a nivel territorial son escasos
en relacion con el volumen y la complejidad de informacién generada diaria-
mente a partir de los procesos de contratacion estatal. Una primera version
de este trabajo es la base de un proyecto que desarrolla la Veeduria Distrital
de Bogotd (2019) con el apoyo del Banco de Desarrollo para América Latina
(CAF) a través del cual la entidad busca ejercer sus funciones de control
preventivo mediante el uso de herramientas de analisis que permitan mejorar
su capacidad de generar alertas tempranas.

Por lo anterior, el presente analisis se centra en la aplicacion del mode-
lo predictivo a la contratacion publica de Bogotd como un primer ejemplo
practico de su efectividad, si bien la técnica es extrapolable a otro tipo de
jurisdicciones territoriales u otras variables objetivo como sanciones fiscales,
penales o disciplinarias asociadas a contratos estatales.

La Veeduria Distrital es una entidad tnica en su tipo en Colombia por
dos razones: la primera, por ser un ente de control en el orden subnacional,
perteneciente a la Administracién Distrital de Bogota pero independiente
en sus decisiones y la segunda, por su misionalidad enfocada en el control
preventivo, es decir, en la deteccion temprana de riesgos de corrupcion o
ineficiencias administrativas y presupuestales para evitar o mitigar sus efectos
nocivos sobre el bienestar de la ciudadania.”

La Veeeduria Distrital es una de las entidades de menor tamano en la Ad-
ministracion; su presupuesto anual asignado equivale al 0,1 % del presupuesto
total de la ciudad, por lo cual la institucionalizacion de nuevas herramientas
analiticas puede impactar de manera significativa la eficiencia en su procesos.

"La Veedurfa Distrital es un ente de control que, de acuerdo con el articulo 17 del
Acuerdo Distrital 24 de 1993, tiene entre sus funciones “velar por la salvaguarda del pa-
trimonio del Distrito, y por la correcta utilizacion del mismo” y segun el articulo 8 del
mismo acuerdo debe ademds “promover la ejecucion pronta y oportuna de las politicas,
planes, programas y proyectos trazados por la Administracion en cumplimiento del Plan
de Desarrollo y de los compromisos adquiridos con la comunidad”.



En este sentido, el proyecto es un esfuerzo en la generacion de capacidades
en la gestion publica local a través del uso estratégico de datos abiertos y
metodologias de andlisis innovadoras basadas en Inteligencia Artificial.

El fortalecimiento institucional desde el orden subnacional puede ademas
generar externalidades positivas, en la medida en que una mayor confianza
en las instituciones es una condicién necesaria para el desarrollo (Worthing-
ton, 1999) (Kaufmann, Kraay, y Mastruzzi, 1999) (Rodrick, Subramanian, y
Trebbi, 2004), de hecho, autores como Clausen et al. (2011) han identificado
la existencia de una relacién negativa entre hechos probados de corrupcion y
la confianza de la ciudadania en las instituciones.

2.8. Marco de andlisis

Fenémenos como la ineficiencia en la contratacion ptblica y la corrupcion
estan asociados a una baja capacidad del Estado para vigilar el uso adecua-
do de los recursos publicos (Besley, 2006). Los contratos publicos son por
definicion incompletos en la medida en que existe informacion privada que
condiciona la relacién entre el principal (en este caso las entidades estatales)
y los agentes (oferentes en procesos contractuales) (Tirole & Laffont, 1993), lo
cual imposibilita que se contemplen todas las posibles contingencias durante
su ejecucion.

Estas asimetrias de informacion entre las entidades publicas del Estado y
los oferentes en los procesos de contratacién publica® aumentan el riesgo de
la provisién ineficiente de recursos piblicos en un escenario en el que tanto
los plazos de ejecucién como el precio estan fijados y existe incertidumbre
sobre los costos asociados a la ejecucién de los objetos contractuales (Baron
& Besanko, 1987).

En este sentido, desde una perspectiva econémica, es recomendable garan-
tizar la competencia, para que sean las fuerzas del mercado las encargadas de
regular las transacciones y asegurar eficiencia (Saussier & Tirole, 2015). La

8Los oferentes tienen mayor conocimiento acerca de los costos asociados a los servicios
prestados y las condiciones del mercado que los gobiernos, a la vez que estan sujetos a
la incertidumbre provocada por regulaciéon excesiva o conocimientos especificos sobre el
funcionamiento de la administracién publica.
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Organizacién para la Cooperacién y el Desarrollo Econémicos (2016) iden-
tifico los principales riesgos a la integridad de los procesos contractuales en
cada una de sus etapas, como es presentado en la figura 1.

» Definicionde la
necesidady estudio
de mercado.

* Solicitud de la
propuesta/ oferta

* Planeaciony
Presupuestacion.

* Desempeficenla
administracion del
proyecto,

* Enviode la
propuesta/ ofera.
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contractual

Adjudicacion

* Definiciénde
especificacionesy
requerimientos.

* Evaluaciéndela
propuesta/ oferta.

* Entrega y pages.

* Adjudicacion del
contrato.

* Definiciéndel
procesode
seleccion.

Figura 1: Riesgos de integridad en procesos contractuales

En primera instancia, la etapa pre contractual, se refiere al diseno del pro-
ceso de contratacion y la definicién de los productos que requiere la entidad
estatal. En esta fase las fallas que pueden llevar a ineficiencia en la ejecucion
de los contratos estan relacionadas con una mala definicién de la necesidad,
la asignacion de recursos insuficientes para la provisién del servicio, requeri-
mientos que no se ajustan a las capacidades de los proveedores o una mala
eleccion del proceso de seleccién, asi variables relacionadas con la cuantia de
los contratos, el plazo y el periodo de ejecucion y las modalidades de contra-
tacion a través de las cuales estos se suscriben pueden resultar ser relevantes
en la aparicién de ineficiencias.

En segunda instancia, en la etapa de adjudicacién se concentra el proceso
de solicitud, envio y evaluacion de las propuestas. Esta eleccion de oferentes
suele estar determinada tanto por los parametros establecidos en las especi-
ficaciones de los procesos contractuales, como por otros factores subjetivos
que influyen en la toma de decisiones de los evaluadores. Si estos factores de
eleccion subjetiva limitan ademas la competencia en el mercado, la eleccion
de los contratistas ganadores no responde a un criterio de eficiencia, razén
por la cual su desempeno en la etapa de ejecucion puede no ser el deseado.

Es asi como en la ultima etapa, que corresponde a la ejecucion del con-
trato, se materializan los riesgos previamente expuestos. Si bien durante el
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diseno de los procesos contractuales se define una matriz de riesgos que reco-
pila una serie de eventos previsibles y asigna responsabilidades a las partes,
es frecuente que se materialicen 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. Al tratarse en este caso de un pro-
blema de informacién asimétrica entre los agentes y de incompatibilidad de
incentivos, estas posibles fallas o riesgos no previsibles no son observables.

En funcién de lo anterior, se toman como referencia para el entrenamien-
to del modelo las caracteristicas observables de los contratos definidas en
cada etapa del ciclo contractual conforme a la informacion disponible en la
plataforma SECOP II, al tratarse de informacion estandarizada, confiable y
disponible para todos los contratos analizados. De esta forma, el algoritmo es
también capaz de establecer la importancia de las principales caracteristicas
relacionadas con el diseno y desarrollo de los contratos sobre la materializa-
cién de los riesgos de ineficiencia, que se manifiestan a través de la existencia
de prorrogas o sobrecostos durante la etapa de ejecucion.

3. Metodologia

Este trabajo se enmarca en una literatura creciente sobre el uso de la
ciencia de datos para el bienestar social. La disponibilidad de nuevas fuentes
de datos y la mejora en la capacidad predictiva a través de la implementacién
de algoritmos de machine learning puede tener efectos importantes en la
implementacién de politicas publicas (Kleinberg et. al. 2015); este tipo de
técnicas se han probado efectivas en campos como la prediccién del nivel socio
econémico de hogares en zonas de dificil acceso a través de su uso de teléfonos
moéviles (Blumenstock, Cadamuro, & On, 2015), la prediccién de crimen en
entornos urbanos (Bogomolov et al., 2014), riesgos de violencia en zonas de
conflicto (Blair, Blattman, & Hartman, 2017), y la provicién de educacién
(Kotsiantis, 2012), salud (Kleinberg et al., 2015) y justicia (Kleinberg et
al.,2018), entre otros.

De acuerdo con Géron (2017), el aprendizaje automatico es la ciencia, o el
arte, de programar computadoras de tal manera que estas puedan aprender
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de los datos.” De manera més general, es el campo de estudio que otorga a los
computadores la habilidad de aprender sin ser explicitamente programados
(Samuel, 1959).

Si bien los modelos estadisticos y el diseno de sistemas computaciona-
les que dan origen a este campo de las ciencias de la computacién se han
desarrollado de manera continua desde mediados del siglo XX, han ganado
popularidad de forma progresiva en los 1ltimos anos en la solucién de proble-
mas complejos en diferentes areas tanto de la administracion ptblica como
del sector privado por dos razones fundamentales: de una parte, la mayor
cantidad y calidad de datos disponibles, asi como la mejora en la capacidad
para su almacenamiento, y de otra parte, la mayor potencia de los sistemas
informaticos modernos, que permite procesar dichos datos y convertirlos en
informacion valiosa a través de la aplicacién de estos algoritmos a un costo
computacional relativamente bajo.

Siguiendo a Gallego et al. (2020), la aplicacion efectiva de estas técnicas
depende principalmente de dos factores: una fuente de informacion confiable,
amplia y escalable y el uso adecuado de herramientas estadisticas que cap-
turen patrones complejos en los datos. Aunque son pocos los antecedentes
relacionados, el presente trabajo se enmarca en la literatura sobre el uso es-
tratégico de datos de contratacion publica y la implementacién de modelos
de Inteligencia Artificial para la deteccién temprana de ineficiencias y ries-
gos de corrupcion. En el primer caso, se destaca el trabajo de Fazekas et
al.(2020), que encuentran una relacién causal negativa entre niveles altos de
transparencia en la contratacion publica, a través del uso de plataformas de
e-procurement, y riesgos de corrupcion.

En el segundo caso, se destacan trabajos que mediante el uso de algoritmos
de machine learning detectan y analizan riesgos de corrupcion e ineficiencia
estatal a nivel municipal en Colombia (Gallego et al., 2020), Brasil (Colonnelli
et al., 2020) y Espana (Lépez — Iturriaga & Pastor Sanz, 2017), ademads
del trabajo de Grace et al. (2016) que estudia casos de corrupcién, fraude

9A continuacién otra definicién, més orientada a ingenieria, propuesta por (Mitchell,
1997): Se dice que un programa estadistico aprende de la experiencia E con respecto a
alguna tarea T y una medida de desempetio P (en inglés, performance), si su desempeftio
en T, medido por P, mejora con la experiencia E.
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y colusion en proyectos de desarrollo a nivel internacional ejecutados con
recursos del Banco Mundial.

Este trabajo se diferencia de la literatura citada en la medida en que, en
primer lugar, centra el andlisis predictivo en la identificacién temprana de
riesgos de ineficiencias (o malgasto pasivo de recursos piblicos), en segun-
do lugar, sustenta la implementacién de este tipo de herramientas en un
organismo de control encargado de auditar la contratacién piblica a nivel
subnacional y en tercer lugar, el procesamiento de los datos, la construccion
de variables de interés y el entrenamiento de los modelos se centran en el
analisis de procesos cuyo objeto es la contrataciéon y compra de bienes y
servicios.

En el caso particular de la deteccion de ineficiencia en la contratacion
publica, la aplicacion de estas herramientas es 1til por dos razones principa-
les: en primer lugar, por su capacidad de estimar el riesgo de que se generen
prorrogas o sobrecostos a nivel de cada contrato con un alto grado de pre-
cisién, y en segundo lugar, por la posibilidad que ofrecen varios algoritmos
de identificar patrones en los datos que permitan sustentar reformas institu-
cionales a partir de la estimacion del peso de cada variable disponible sobre
la prediccién de la condicién de interés, en este caso, la existencia de adicio-
nes en tiempo o en dinero sobre las condiciones inicialmente fijadas en los
contratos.

El modelo entrenado se basa en un problema de clasificaciéon binario, en
el cual la variable objetivo es dicotémica, toma el valor de 1 en caso de que
el contrato presente sobrecostos o prérrogas, y 0 en caso contrario. En la
literatura de aprendizaje automatico este tipo de problemas se clasifican en
la categoria de aprendizaje supervisado, pues se basan en el uso de datos
estructurados para estimar el valor de una variable conocida (Conway &
White, 2012).

El flujo del proceso comienza con la recoleccién de informacion y la de-
puracion de registros inconsistentes o irrelevantes, luego se llevo a cabo una
seleccion inicial de los modelos que finalmente fueron entrenados. Los mo-
delos elegidos son de diferente naturaleza: basados en arboles de decisién
(Catboost, Light GBM, XGBoost y Gradient Boosting Machine), basados en
regresiones (Ridge) y basados en métodos de prototipado (KNN) (Hastie et
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al.).

La implementacién de los modelos se dividié en tres pasos: En primer
lugar, la informacién sobre los contratos se separé en dos grupos, el 70 %
de los registros fueron utilizados para el entrenamiento de los algoritmos y
el 30 % restante para probar su capacidad predictiva. En segundo lugar, se
entrenaron los modelos a través de un proceso de validacién cruzada con
cinco iteraciones.'® En tercer lugar, los modelos fueron optimizados a partir
del ajuste de sus hiperpardmetros!! para comparar su capacidad predictiva.

La competencia entre modelos arrojé que Catboost (Prokhorenkova et al.,
2019) es el algoritmo mds preciso en la identificacién de contratos con poten-
cial riesgo de presentar ineficiencias. Todo el proceso se desarrollé en Python,
un lenguaje de programacion interpretado, multiparadigma y de cédigo abier-
to. Basar la infraestructura del modelo en Python, al tener una licencia de
cddigo abierto, reduce los costos de su puesta en produccion por parte de la
Veeduria Distrital u otras entidades del Sector Ptiblico o la academia.!?

3.1. Datos

La informacién utilizada para alimentar los modelos y realizar la prediccion
proviene de la plataforma transaccional SECOP II,'3 esta informacién es
oficial y actualizada peridédicamente por Colombia Compra Eficiente, agencia
gubernamental encargada de monitorear la contratacién publica en el pais.

El Sistema Electrénico para la Contratacién Piblica (SECOP) fue creado
por la Ley 1150 de 2007, como medio para canalizar el flujo de informacion
sobre la contratacion estatal en el pais, tanto en el orden nacional como
subnacional. SECOP estda compuesto por tres plataformas; la primera fue

105 fold Cross Validation. Es una técnica estadistica que consiste en dividir aleatoria-
mente el conjunto de datos y realizar la evaluacién para garantizar que el resultado es
independiente de la particién de la base en datos entre entrenamiento y prueba.

T,0s hiperpardmetros son pardmetros ajustables que se definen antes del proceso de
entrenamiento para generalizar patrones en los datos (Conway & White, 2012).

12E] cédigo en Python con el desarrollo del proyecto estd disponible de manera ptblica
en Github.

13La informacién es publicada en el Portal de Datos Abiertos de Colombia datos.gov.co
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SECOP I, una plataforma de informacion en la que las entidades consultan
y registran informacién contractual, luego, con el Decreto 1082 de 2015 se
creé SECOP 11, plataforma transaccional en linea a la que se busca migrar
la informacién contractual y la Tienda Virtual del Estado Colombiano, en la
que se registran los procesos contractuales relacionados con mecanismos de
agregacion de demanda.

La plataforma SECOP I fue la primera disenada por el Estado colombiano
para promover la transparencia en la contratacion ptblica, sin embargo, el
reporte de la informacion era responsabilidad directa de cada una de las en-
tidades del Estado; como solucién a estas limitaciones y de la mano de la
implementacion de la estrategia e-procurement, se crea SECOP II en 2015,
una versién actualizada que permite el cargue y diligenciamiento de la in-
formacion en linea. El uso de este tipo de herramientas mejora la calidad
y el volumen en el registro de los procesos, lo que a su vez reduce riesgos
de corrupcion (Fazekas, 2017). Si bien la incorporacién de herramientas tec-
nolégicas ha mejorado la calidad de la informacién disponible, la plataforma
aun es propensa a contener errores de diligenciamiento, intencionales o no,
que podrian afectar los resultados.

De otra parte, hay diferencias en las variables disponibles en las bases de
datos publicadas en el Portal de Datos Abiertos de los procesos contractua-
les registrados en la plataforma SECOP I, procesos que tuvieron lugar entre
2011 y 2018, y la plataforma SECOP II, a la cual ha migrado la informacién
reportada por las diferentes entidades de la Administracién Distrital sobre
nuevos procesos contractuales de manera progresiva. La calidad y disponibi-
lidad de variables de analisis es una limitacién a la capacidad predictiva del
modelo.

En este caso, el modelo ha sido entrenado con base en la informacién
reportada en la plataforma SECOP II por dos razones: en primer lugar, tiene
un mayor nimero de variables de interés disponibles y menor cantidad de
errores de diligenciamiento, que ademéas son depurados de manera periddica,
y en segundo lugar, si bien el volumen de informacién para el entrenamiento
del modelo es en principio menor que la informacion disponible en SECOP I,
es en esta plataforma en la que seran cargados los futuros contratos ptblicos
a nivel nacional, lo cual mejora la viabilidad de su implementacién en un
escenario real.
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De acuerdo con el interés del anélisis y la informacion disponible en SECOP
I1, s6lo se incluyen en el algoritmo los procesos contractuales correspondien-
tes a la compra y contratacién de bienes y servicios.!* En total, se cuenta
con informacién sobre 8.635 contratos firmados por entidades de la Adminis-
tracién Distrital de Bogota entre el 1 de enero de 2016 y el 6 de noviembre
de 2020 con un valor total agregado de COP $4.442 billones. Para cada con-
trato se dispuso de 42 variables que estaban disponibles de manera directa
en la base de datos original o fueron construidas a partir de la informacion
disponible, de estas, 27 son variables categoricas incluyendo la variable de
resultado, 10 son variables numéricas y 5 son fechas; la descripcion detallada
de estas variables se presenta en el Anexo 1.

En relaciéon a la variable de clasificacion, existe un desbalance entre el
nimero de contratos con adiciones y el nimero de contratos sin adiciones.
Como se muestra en la tabla 1, del total de contratos el 23 % presenté algin
tipo de prorroga o sobrecosto. Un factor relevante sobre la construccién de
la variable objetivo es que, dado que las prorrogas o sobrecostos son eventos
observados y documentados durante el proceso de ejecucién de los contratos,
no hay sesgos que se transmiten al modelo por una clasificacién subjetiva,
contrario por ejemplo a la medicién de riesgo de corrupcién, que depende
especialmente del criterio y la capacidad de deteccion de los auditores.

Clasificacion Numero de contratos Porcentaje

Contratos sin adiciones 6.619 7%
Contratos con adiciones 2.016 23 %
Total 8.635 100 %

Finalmente, vale la pena resaltar que las variables obtenidas para el entre-
namiento del modelo cuentan con informacién de cada una de las etapas de
los procesos contractuales expuestas en el marco de analisis, lo cual permite
ademas identificar posibles cuellos de botella en cada una de estas con el fin
de generar alertas tempranas y enfocar de manera mas eficiente la accion de
los organismos de control.

14Ge excluyen los contratos relacionados con la contratacién de Ordenes de Prestacién
de Servicios, pues corresponde al pago por servicios personales (capital humano) y no a la
compra y contratacion de bienes y servicios.
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3.2.  Seleccion de modelos y ajuste de métricas de desempeno

Existe una dicotomia entre el poder predictivo de los algoritmos de apren-
dizaje automatico'® y su interpretabilidad (Hastie et al. 2001). Para obtener
la mejor prediccion posible sobre existencia de ineficiencias en la contrata-
cién publica de Bogotd, se compararon 5 modelos de clasificacion evaluando
su desempeno en las métricas de AUC, exactitud, precision y sensibilidad,
ademas del tiempo de entrenamiento, la definicion formal de las métricas de
desempeno se describe en el Anexo 2. El resumen de los resultados de la com-
petencia entre modelos se describe en la seccién 4 y se detalla en el Anexo
3.

Pese a las ventajas que traen consigo los modelos de aprendizaje automati-
co, estos no estan exentos de presentar retos en su aplicacion, en este caso
particular se destacan dos: por un lado, la calidad de la informacién dispo-
nible y por otro lado, el costo de oportunidad que existe entre maximizar la
precisién del modelo (minimizar falsos positivos) y maximizar su sensibilidad
(minimizar falsos negativos).'

La disyuntiva entre maximizar el grado de precision que tiene el algoritmo
para predecir correctamente los casos en los que se presenten adiciones, o
reducir su sensibilidad a identificar como verdaderos casos en los que no
se presentaran anomalias es un problema estadistico inherente a todas las
aplicaciones de modelos de aprendizaje automatico, y la eleccién entre cual
de los dos errores debe ser priorizado en su tratamiento depende del escenario
sobre el cual se aplica el algoritmo.

Por un lado, un sistema de clasificacion agresivo identificard un mayor
nimero de contratos como potencialmente ineficientes, aumentando el niime-
ro de falsos positivos (contratos clasificados como ineficientes, aunque no lo
sean). Por otro lado, un sistema de clasificacién més conservador detectara

15E] poder predictivo aumenta por lo general en la medida en que los algoritmos son
capaces de identificar patrones no lineales entre los predictores y las variables de interés.

I6Estadisticamente, la precision o especificidad del modelo es entendida como
VP/((VP+FP)) y la sensibilidad como VP((VP+FN)), donde TP es el nimero de verda-
deros positivos, FP es el nimero de falsos positivos y FN es el niimero de falsos negativos;
cabe destacar que como se evidencia en la definicién matemaética, se hace imposible reducir
los dos problemas a la vez.

18



un menor nuimero de contratos aumentando asi el nimero de falsos negati-
vos (contratos que presentaran ineficiencias, pero no son identificados por el
modelo). Teniendo en cuenta que las entidades de control cuentan con re-
cursos presupuestales y humanos escasos, se prioriza en este caso minimizar
el namero de falsos positivos con un clasificador conservador que identifique
como potencialmente ineficientes un menor niimero de contratos, pero con
un mayor grado de precisién.!”

En el caso particular de la deteccion de casos de ineficiencia en la contra-
tacion publica con base en la existencia de sobrecostos o prérrogas, existe
un reto adicional para la prediccion dado por el desbalance del nimero de
observaciones en los dos resultados posibles de la variable de interés, pues
el nimero de contratos sin ineficiencias supera ampliamente en nimero a
aquellos en los que estas se presentan. Asi, un modelo con un alto grado de
exactitud, esto es, con un alto nivel de acierto en el valor real de la varia-
ble de interés, puede tener un nivel de precisién bajo al clasificar de manera
correcta principalmente a los contratos que no tienen adiciones.

Para medir la robustez de los algoritmos al efecto del desbalance entre
clases, la prediccién se optimizé mediante el uso de SMOTE (Chawla et al.,
2002) una técnica que consiste en aumentar la representacién de la clase
subrepresentada, que en la mayoria de los casos, entre los que se incluye
este trabajo, es la clase mas relevante. Adicionalmente, los hiperparametros
del modelo fueron calibrados teniendo como funcién objetivo maximizar la
precision de la prediccion, o lo que es igual, minimizar el nimero de falsos
positivos.

I7En el caso particular sobre el cual se aplica el modelo expuesto, la auditorfa a la con-
tratacion publica es costosa debido a una limitada capacidad operativa frente a un alto
volumen de procesos contractuales. En otros casos, en los cuales se cuenta institucional-
mente con mecanismos costo-efectivos de disuasion, la minimizacion de falsos negativos
puede ser un enfoque preferible.
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4. Resultados

4.1.  Ajuste del modelo

Siguiendo el procedimiento descrito en la secciéon 3, se entrenaron 5 mo-
delos utilizados cominmente en problemas de clasificaciéon con aprendizaje
supervisado (Hastie et al. 2001), tras la competencia se obtuvo como resul-
tado que CatBoost (Prokhorenkova et al., 2019) tuvo el mejor desempeno en
términos de precision, la métrica de mayor interés en este caso al estimar la
relevancia de la medicién sobre la clase positiva, es decir, sobre la existencia
de adiciones.

CatBoost se ha consolidado en los tltimos anos como uno de los modelos
mas populares y eficientes en la solucién de problemas de aprendizaje au-
tomatico con datos estructurados. El modelo esta construido a partir de un
ensamblaje de arboles de decision basado en maquinas potenciadoras de gra-
diente (GBM),'® que a diferencia de otros modelos que parten de la misma
légica en su concepcion como AdaBoost (Freund & Schapire, 1997), XGBoost
(Chen & Guestrin, 2016) y Light GBM (Ke et al., 2017), es més eficiente en
la prediccién de problemas de clasificacion binaria cuando la mayor parte de
las covariables son categoricas y requiere configurar pocos hiperparametros,
reduciendo la posibilidad de que exista sobreajuste.

Los modelos basados en GBM son ampliamente utilizados tanto en la in-
dustria como en la academia; el ensamblaje de los predictores débiles'® para
la construccién de CatBoost se realiza a través de la aplicacion de una técni-
ca conocida como boosting, la cual consiste en entrenar secuencialmente el
modelo y tras cada iteracién aumentar el peso de las predicciones incorrectas,
lo cual obliga a cada clasificador adicional a minimizar el error esperado.

18T,0s modelos GBM utilizan como técnica de aprendizaje automético la minimizacién
de la funcién de costo, es decir, de la diferencia entre el valor estimado y el valor real
de una funcién, a lo cual se le conoce como método de gradiente descendente, estos estan
ademas respaldados por evidencia tedrica que muestra como predictores poderosos pueden
construirse a través de la combinacién de predictores débiles (Hastie et al. 2001).

9Los predictores débiles son entendidos en este contexto como predictores con bajo
nivel de exactitud en su capacidad predictiva, el ensamblaje parte del supuesto de que a
menor exactitud hay menor correlaciéon entre los resultados, por lo cual su combinacién
debe traducirse en una mejor prediccion.
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Una ventaja adicional de estos algoritmos, es que permiten identificar re-
laciones no lineales entre variables que no son observables en modelos mas
parsimoniosos como las regresiones Lasso o Ridge. Si bien esto hace que la ca-
pacidad de interpretacién de los resultados obtenidos en la prediccién sea mas
compleja, existen técnicas de anélisis como SHAP (Lundberg & Lee, 2017)
que permiten tener una aproximacién al peso de cada una de las variables
incorporadas en modelos construidos a partir de datos estructurados.

La tabla 2 compara en detalle el desempeno de los modelos. La precisién
de los modelos es el parametro de mayor relevancia en la prediccion; los
algoritmos fueron optimizados para clasificar de manera correcta contratos
que presentaran sobrecostos o prérrogas buscando minimizar el coste de la
revisién por parte de las entidades de control con recursos escasos.?”

Una revision del desempeno general de los modelos luego de la optimiza-
cién de los hiperparametros evidencia un grado de precisién superior al 89 %
en todos los modelos basados en arboles de decisién. Asi mismo, los mode-
los basados en arboles de decisiéon también tienen un desempeno destacado
en AUC (por encima del 85 %), esta métrica es importante en modelos de
clasificacion binaria en la medida que permite medir de forma agregada el
desempeno del modelo sobre todos los posibles umbrales de clasificacion.

Modelo Exactitud AUC Precisién Exhaustividad

CatBoost 0,820 0,874 0,922 0,252
Light GBM 0,856 0,911 0,917 0,421
GBM 0,813 0,865 0,895 0,226
Ridge 0,846 0,699 0,834 0,424
KNN 0,768 0,736 0,512 0,214

A través de la construccién de los algoritmos se obtuvo un grado de preci-
sién en la prediccion usando CatBoost (Prokhorenkova et al., 2019) de 0,92,
un AUC de 0,87 y un nivel de exactitud de 0,82. Esto quiere decir que de cada
100 contratos analizados por el modelo, 82 son clasificados correctamente, y
que de cada 100 contratos analizados que en un futuro tendran algin tipo de

20Para una definicién detallada de los hiperpardmetros del modelo elegido, ver (Prok-
horenkova et al. 2019)
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prorroga o sobrecosto, 92 son clasificados correctamente y entregados como
insumo para la revisién de profesionales expertos en la generacion de alertas
preventivas.

CatBoost comparte con Light GBM y la Méquina Potenciadora de Gradien-
te tradicional (GBM) ser un modelo basado en el ensamblaje de predictores
débiles, en el caso de estos modelos, arboles de decision, y se diferencia de
estos en la medida en que prioriza la clasificacién de variables categéricas, y
estd disenado para reducir el riesgo de sobre estimacion, lo cual hace menos
probable que el entrenamiento del modelo sesgue sus resultados y reduzca su
desempeno al ser implementado en datos desconocidos.

Para testear la robustez de los resultados principales, se utiliz6 SMOTE
(Chawla et al., 2002) con el fin de controlar el posible efecto del desbalance
entre clases. Los resultados muestran que el desempeno entre modelos no esta
mediado por la diferencia entre el nimero de contratos con y sin adiciones
en la muestra,?' como se muestra en la tabla 3.

Modelo Exactitud AUC Precisién Exhaustividad

CatBoost 0,863 0,908 0,769 0,586
Light GBM 0,860 0,904 0,795 0,534
GBC 0,864 0,903 0,783 0,571
Ridge 0,841 0,796 0,642 0,712
KNN 0,684 0,730 0,379 0,571

4.2.  Importancia de variables

Las maquinas potenciadoras de gradiente (GBM) no son facilmente inter-
pretables al ser modelos no paramétricos. Sin embargo, es posible tener una
aproximacién al peso de cada una de las variables incorporadas en los mo-
delos a través de la aplicacién de algoritmos como SHAP (Lundberg Lee,
2017), que se ha consolidado como el método més confiable para hacer inter-
pretaciones de modelos complejos con datos estructurados.

21Los resultados con el balance de muestra presentan una mejora en términos de ex-
haustividad frente al modelo original, sin embargo, como fue explicado con anterioridad,
en este caso se busca optimizar la precisiéon en la prediccion.
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En la figura 2, se presenta la interpretacién de las variables mas impor-
tantes en la prediccion de CatBoost a partir del peso de cada una de las
observaciones sobre la variable objetivo. En el eje horizontal se representa la
magnitud del impacto promedio de cada variable sobre la variable objetivo,
asi, mas observaciones cercanas a 1 denotan un mayor peso de la variable
en cuestion sobre la existencia de ineficiencias. Los puntos rojos representan
contratos con los valores més altos en cada una de las variables, mientras que
los puntos azules representan los contratos con los valores mas bajos; en el
eje vertical se presentan las variables de mayor importancia en la prediccion
en orden jerarquico.

Figura 2: Importancia de las variables en la prediccién de CatBoost

High

valor del Contrato =aifip= - [l + o
Sector_Salud y Proteccin Social -’- e
Categorias_Entidad il -

Destino Gasto_No Definido e ’ @
Fecha de Fin de Ejecucion_is_month_start_1 - ’ §
Fecha de Fin del Contrato_month_2 '. - %
Nombre Entidad_INSTITUTO DISTRITAL DE LAS ARTES L . =

Codigo de Categoria Principal_V1.80111600 ‘ -

Modalidad de Contratacion_Contratacin directa L '
Fecha de Inicio de Ejecucion_month_10 . -
Low

-0.75 —-0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 075 100
SHAP value (impact on model output)

El modelo identifica el valor de los contratos como la variable de mayor
importancia en la prediccion de ineficiencias; la relacién es directamente pro-
porcional en la medida en que los contratos de mayor valor tienen mayor
probabilidad de presentar sobrecostos o prérrogas. Los contratos de mayor
valor, en general, corresponden a la contratacién de servicios u obras de al-
ta complejidad que requieren ademéas de mayor tiempo de ejecucion, lo cual
aumenta el riesgo de que se presenten imprevistos y justifica la importancia
de contar con mecanismos de vigilancia e interventoria diferenciales.

La segunda variable de mayor importancia en la prediccién son los contra-
tos del Sector Salud y Proteccion Social. Los registros del sector en SECOP
IT corresponden principalmente a contratos de las Subredes Integradas de
Salud, entidades que luego de la reforma al sistema de salud en la ciudad
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administran la red de hospitales piblicos y que por su naturaleza no estan
obligadas a cumplir con el Estatuto General de Contratacion, por lo cual
aplican a sus procesos de compra normas comerciales bajo el amparo del
Régimen Especial.

Un caso similar al de las entidades del Sector Salud, es el del Instituto
Distrital de las Artes, que hace uso de la figura del Régimen Especial para
la contratacién de servicios culturales, en la mayoria de los casos, convenios
de asociacién con organizaciones del sector privado. Como soporte de este
resultado, se ha evidenciado que el uso del Régimen Especial de contratacion
en Colombia estd asociado a restricciones a la competencia (Zuleta et al.,
2019).

En tercer lugar se encuentra el niimero de categorias diferentes contratadas
por cada entidad de acuerdo con el Cédigo Estandar de Productos y Servi-
cios de Naciones Unidas. Asi, las entidades con mayor variedad en los bienes
y servicios contratados presentan menor probabilidad de registrar adiciones,
mientras que aquellas que concentran su contratacion en caracteristicas mas
homogéneas suelen ser mas ineficientes. La variedad en las categorias de con-
tratacién puede estar relacionada con el tamano de las entidades (entidades
mas pequenas contratan servicios de menor complejidad y mas homogéneos)
o la naturaleza de su misionalidad (entidades ejecutoras de politicas publicas
o cabezas de sector tienen una contratacién més compleja y dindmica).

En cuarto lugar se encuentra una relacién negativa entre los contratos
cuyo destino de gasto no esta definido y las adiciones. El gasto publico puede
clasificarse en gastos de funcionamiento y gastos de inversion, sin embargo, el
28 % de los contratos registrados en SECOP usados en el modelo no tenian
un destino de gasto definido, lo cual es un indicador de la calidad de la
informacion y esta asociada principalmente al subregistro existente en la
informacion de los procesos contractuales.

En el quinto, sexto y décimo lugar se encuentran variables relacionadas con
la periodicidad de la contratacién publica. La ejecucién del gasto en Bogota
esta sujeta a las vigencias presupuestales, esto implica que el presupuesto en
la ciudad comienza a ejecutarse en enero y debe estar comprometido en su
totalidad en diciembre, producto de esto, el tltimo trimestre de cada ano
suele ser mas dinamico en términos de ejecucién presupuestal y en ocasiones
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la contratacion de bienes y servicios excede el criterio de la anualidad. Por lo
anterior, los contratos finalizados en enero y febrero, o iniciados en octubre
tienen un peso importante sobre la prediccion; en este caso, las ineficiencias
pueden estar relacionadas con una mala planeacion presupuestal que no pre-
vee los tiempos necesarios para la correcta ejecucion de los contratos debido
a la presion que existe por ejecutar la totalidad del presupuesto anual.

En el octavo lugar se encuentran los contratos registrados en la categoria
801116 de las Naciones Unidas, que corresponde al suministro de personal
temporal y trabajadores en misién, utilizada para la contratacion de servi-
cios especializados durante periodos especificos. Si bien esta categoria esta
tipificada como la adquisicién de un servicio, esta asociada a la contratacion
de personal y su efecto sobre las ineficiencias puede estar asociado a un uso
indebido de la figura de contratacion.

Finalmente, la contratacién directa tiene también un peso importante sobre
la prediccion, si bien esta es una modalidad de contrataciéon no competitiva
y ha estado asociada a casos de ineficiencias por su uso inadecuado, como
categoria general estd asociada a la compra de bienes y servicios de baja
complejidad y en la mayoria de los casos, de entrega inmediata, por lo cual
su relacion con la existencia de prérrogas o sobrecostos es negativa.

Las anomalias documentadas en otras investigaciones asociadas al uso
inadecuado de modalidades de contratacién no competitivas pueden estar
relacionadas con caracteristicas relacionadas con la temporalidad o natura-
leza del bien contratado, y de acuerdo con los resultados presentados, no
son necesariamente generalizables a todos los contratos de este tipo. Esto es
relevante en la medida en que la identificacion temprana de ineficiencias a ni-
vel contractual y patrones mas especificos en su ocurrencia permite focalizar
mejor los recursos de vigilancia y control.

En sintesis, de acuerdo con el diagnéstico del modelo, el peso de las varia-
bles sobre las adiciones no es exclusivo de una sola etapa del ciclo contractual
y las ineficiencias pueden estar asociadas a fallas en la etapa de ejecucién por
contingencias relacionadas con la complejidad de los bienes o servicios con-
tratados, asociadas al valor de los contratos, o a fallas de planeacién, como
la definicién inadecuada del tiempo de ejecucion, el uso indebido de modali-
dades de contratacién o falta de competencia en el mercado.
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Los resultados en la prediccion de la importancia de variables son robustos
a otras métricas comunes como el peso ponderado de cada variable y son
consistentes al comparar los modelos basados en arboles de decisiéon, como
queda evidenciado en el Anexo 3.

5. Conclusiones

Bandiera et al. (2009) sugieren que la mayor parte del malgasto de recur-
sos publicos puede deberse a ineficiencias en la contratacion publica, no a
corrupcion. La capacidad de vigilancia los recursos ptiblicos es una condicién
necesaria para garantizar su ejecucién eficiente; de acuerdo con Becker y Sti-
gler (1974), la propensién a actuar indebidamente para los agentes aumenta
con el monto en juego, la falta de controles y disminuye con el mayor castigo.

Si bien el presente andlisis se centra en la deteccién de ineficiencias, en las
cuales no hay un claro beneficiario (gasto pasivo) los resultados sugieren que
fallas de coordinacion o mala gestion pueden explicar al menos parcialmente
la existencia de sobrecostos o prorrogas, que se traducen en un costos de
oportunidad para la ciudadania.

A nivel metodoldgico, la capacidad predictiva de los modelos es alta, si bien
existen errores de clasificacién, estos estan dentro de los niveles normales de
la aplicacién de este tipo de algoritmos. Los modelos basados en arboles de
decision entrenados presentan un mejor desempeno que otro tipo de modelos,
en particular CatBoost permite predecir de manera correcta la existencia de
adiciones en 92 de cada 100 casos.

Los algoritmos son capaces ademas de encontrar patrones comunes entre
las variables con mayor peso en la prediccién de ineficiencias, que a su vez
estan distribuidas en todas las etapas del ciclo de contratacién. En la etapa
pre contractual, el uso indebido de la contratacion mediante Régimen Espe-
cial es un factor relevante, particularmente en casos como el del Sector Salud
y el Instituto Distrital de las Artes. Asimismo, la cantidad y naturaleza de
las categorias de bienes y servicios que contratan las entidades también es
relevante, una menor variedad de bienes y servicios contratados estd asociada
a mayor riesgo de ineficiencias, asimismo la contratacion especifica de servi-
cios profesionales especializados esta asociada a un mal uso de la figura que
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deriva en sobrecostos y prorrogas.

En relacion a la etapa de adjudicacion, los algoritmos identifican mayor
riesgo cuando esta tiene lugar en los ultimos meses del ano y puede estar
asociada a fallas en la planeacién de los procesos derivadas de la necesidad
de ejecutar el presupuesto en su totalidad durante la vigencia.

Finalmente, el valor de los contratos tiene una relacion directa con la exis-
tencia de ineficiencias lo cual puede estar mediado por la complejidad de los
procesos, la poca capacidad de vigilancia sobre los mismos y la existencia de
contingencias no previsibles.

El éxito en la aplicacion del algoritmo en un escenario real depende en
buena medida de la cantidad, calidad y oportunidad de la informacién para
poder llevar a cabo un control preventivo efectivo sobre la contratacién del
distrito. El uso de software libre en el diseno y puesta en produccién del
algoritmo reduce los costos de su implementacién, los entes de control cuentan
con las herramientas computacionales necesarias para implementar este tipo
de algoritmos, sin embargo, se hace necesario que la informacién a partir de
la cual este sea implementado sea lo mas completa posible.

Existen ademas otras dificultades operativas para generar capacidad dentro
de las entidades publicas. En este caso particular, el proceso de legitimacién
del lenguaje cientifico en una comunidad esencialmente de abogados, expertos
en la auditoria de procesos contractuales, puede incidir en su efectividad como
insumo para la toma de decisiones. Es importante en este sentido que los
algoritmos no sean vistos como cajas negras y se haga uso de las herramientas
institucionales disponibles para impulsar una transformacion cultural dentro
de las entidades estatales que lleve a cambios generalizados.
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6. Anexos

6.1. Anexo 1: Descripcion de variables

Covariables

Variable FEtapa Tipo Descripcion

Nombre Entidad Pre contractual | Categérica | Nombre de la entidad que pu-
blica el contrato

Sector Pre contractual | Categérica | Sector entidad que publica el
contrato

Rama Pre contractual | Categorica | Rama del estado de la entidad
que publica el contrato

Entidad Centralizada | Pre contractual | Categorica | Define si la entidad es descen-
tralizada o centralizada

Cédigo de Categoria | Pre contractual | Categorica | Codigo UNSPSC de la cate-

Principal goria principal para el contrato

Tipo de Contrato Pre contractual | Categorica | Tipo de contrato de acuerdo a
su marco juridico

Modalidad de Contra- | Pre contractual | Categérica | Modalidad de contratacion de

taciéon acuerdo al modelo de seleccion

Fecha de Inicio del | Pre contractual | Fecha Fecha de inicio de las respon-

Contrato sabilidades contractuales

Fecha de Fin del Con- | Pre contractual | Fecha Fecha de fin de las responsabi-

trato lidades contractuales

Fecha de Inicio de Eje- | Adjudicacion Fecha Fecha de inicio de la ejecucion

cucion de las actividades del contrato

Fecha de Fin de Ejecu- | Ejecucion Fecha Fecha de finalizacion de la eje-

cion cucion de las actividades del
contrato

Condiciones de Entre- | Pre contractual | Categorica | Fecha de fin de la ejecucién de

ga las actividades del contrato

Proveedor Adjudicado | Adjudicacion Categorica | Nombre del proveedor adjudi-
cado

Es Grupo Adjudicacién Categoérica | Determina el proveedor es un

grupo de entidades
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Es Pyme Adjudicacién Categorica | Determina si el proveedor se
registro como pequena empre-
sa

Habilita Pago Adelan- | Pre contractual | Categérica | Determina si el contrato tiene

tado habilitada la opcion de pago de
adelantos

Liquidacién Pre contractual | Categoérica | Determina si el contrato ha si-
do liquidado

Obligacion Ambiental | Pre contractual | Categérica | Determina si el contrato tiene
compromisos de cumplimiento
a obligaciones ambientales

Obligaciones Postcon- | Pre contractual | Categodrica | Determina si el contrato tiene

sumo compromisos de cumplimiento
a obligaciones posteriores a la
entrega del producto o presta-
cién del servicios

Reversion Pre contractual | Categorica | Determina si el contrato ha si-
do reversado

Valor del Contrato Pre contractual | Numérica | Valor total del contrato

Destino Gasto Pre contractual | Categorica | Destino del gasto, a nivel pre-
supuestal

Origen de los Recursos | Pre contractual | Categoérica | Origen de los Recursos, a nivel
presupuestal

NIT Adjudicaciéon Categoérica | Numero de Identificacion con
el que figura el proveedor en
SECOP 11

Tipo Empresa Adjudicacion Categorica | Tipo de Empresa que declara
el proveedor al registrarse

Fecha Creacién Adjudicacion Fecha Fecha en la que se hizo el pri-
mer registro del proveedor

Pais Adjudicacién Categorica | Pais de origen del Proveedor

Departamento Adjudicacién Categoérica | En caso de Ser un proveedor

colombiano, indica el departa-
mento al que corresponde la
ubicacion principal del Provee-
dor
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Municipio Adjudicacién Categorica | En caso de Ser un proveedor
colombiano, indica el Munici-
pio al que corresponde la ubi-
cacién principal del Proveedor

Plazo Contrato Pre contractual | Numérica | Tiempo transcurrido entre la
fecha de firma del contrato y
la fecha de finalizacién

Plazo Ejecucion Ejecucion Numérica | Tiempo transcurrido entre la
fecha de inicio y la fecha de fi-
nalizacion de la ejecucién

Tiempo Demora Ejecuciéon Numérica | Diferencia entre la fecha de fir-
ma del contrato y la fecha de
inicio de ejecucion

Pendiente de ejecu- | Ejecucion Numérica | Valor pendiente de ejecucién a

cién la fecha

Pendiente de amorti- | Ejecucion Numérica | Valor pendiente de amortiza-

zacion cién a la fecha

Amortizado Ejecucion Numérica | Valor amortizado a la fecha

Pagado Ejecuciéon Numérica | Valor pagado a la fecha

Pendiente de pago Ejecucion Numérica | Valor pendiente de pago a la
fecha

Facturado Ejecuciéon Numérica | Valor facturado a la fecha

Adelantado Ejecucion Numérica | Valor del pago por adelantado

Categorias Entidad Pre contractual | Numérica | Numero de categorias diferen-
tes de bienes y servicios con-
tratadas por la entidad

Proveedores Entidad | Pre contractual | Numérica | Numero de proveedores dife-

rentes contratados por la enti-
dad
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6.2. Anexo 2: Métricas de desempeno

» Exactitud: Mide la proporcién entre las predicciones correctas (Ver-
daderos Positivos (VP) y Verdaderos Negativos (VN)) y la suma de
todas las predicciones hechas por el modelo: Falsos Positivos (FP), Fal-
sos Negativos (FN), Verdaderos Positivos (VP) y Verdaderos Negativos
(VN)

VP+VN
Eractitud — 1
ractitud = G P Y VN VP (1)

» AUC(Area Under the Curve): El drea bajo la curva ROC (Receiver
Operating Characteristics Curve) mide de manera agregada el desem-
peno del modelo sobre todos los umbrales de clasificacion al comparar
la tasa de verdaderos positivos con la tasa de falsos positivos. La es-
cala de medicién estéd entre 1 (cuando las predicciones son totalmente
acertadas) y 0 (cuando las predicciones son totalmente erroneas)

VP
Tasa d dad 10§ = —————
asa de verdaderos positivos = - TEN
(2)
FP
Tasa de falsos positivos = TPIVN

= Precision: Es una medida de relevancia popular en problemas de cla-
sificacion binaria. Mide la proporcion de casos correctamente identifi-
cados como casos positivos (verdaderos positivos), con respecto al total
de casos positivos identificados (verdaderos positivos y falsos positivos).

VP
o 5
Precision VP FP (3)

= Sensibilidad: Es una medida de relevancia popular en problemas de
clasificacion binaria. Mide la proporcién de casos correctamente iden-
tificados como casos positivos (verdaderos positivos), con respecto al
total de casos positivos reales (verdaderos positivos y falsos negativos).
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Sensibilidad =
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6.3. Anexo 3: Grdficas adicionales
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