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INTRODUCCION

La contratacién publica se define como la ...”forma mediante la cual el Estado suscribe con un
persona natural o juridica un acuerdo para el cumplimiento de sus obligaciones, es esencial para
el funcionamiento de los gobiernos locales; las compras publicas garantizan el cumplimiento de
los derechos de los ciudadanos ya que cumplen con los objetivos misionales y mejoran la calidad
de vida de los ciudadanos, a través de la satisfaccion de las necesidades de la poblacion en materia
de salud, educacidn, servicios publicos, entre otros”...* [1] ". Dado lo anterior, es preciso afirmar
gue la contratacién publica, es un eje fundamental para el desarrollo econdmico y social,
principalmente en regiones con enormes desafios en transparencia y productividad, como el
Departamento de La Guajira, Colombia, ...” donde se han identificado dos (2) modalidades de
corrupcion: administrativa y politica. En la primera, la Radiografia de la Corrupcion 2016 — 2020 identificd
37 hechos de corrupcion en este departamento. De estos, el 43% corresponde a corrupcion administrativa,
la cual se da principalmente por medio de irregularidades en la contratacion publica. Y, en la segunda, se
puede observar que, de los 37 casos de corrupcion identificados, el 27% son de corrupcion politica. Diversos
casos de corrupcion han involucrado a funcionarios de eleccion popular, lo que refuerza la larga crisis
institucional que ha dado paso a la vulneracion de los derechos de los habitantes del departamento.” ...2[2]

Considerando lo expuesto, la asignacién de contratos publicos afronta riesgos relacionados con la
malversacion de recursos, lo que afecta negativamente el estricto cumplimiento de las
condiciones inicialmente acordadas sobre los bienes y servicios adquiridos por el Estado, ademas
genera desconfianza en las instituciones gubernamentales.

Estas afirmaciones son ratificadas también en el documento elaborado en el marco de la Comisién
de Expertos Anticorrupcion de Fedesarrollo: “La corrupciéon en Colombia, diagndstico vy
recomendaciones para controlarla”? [3], donde adicionalmente se explora la dependencia de
recursos privados para las candidaturas politicas y como consecuencia la recompensa a los
donantes a través de la contratacién publica, la falta de autonomia frente a intereses politicos y
econdmicos de la Fiscalia, la Contraloria y la Procuraduria, la conformacion de redes de corrupcién
al interior y al exterior de la Rama Judicial, la falta de transparencia, acceso a informacién y
rendicion de cuentas y la falta de integracion en los sistemas de informacién y coordinacién
interinstitucional en informacion completa y de baja calidad en los registros de SECOP (Sistema
Electronico de Contratacion Publica).

Sumado a lo anterior, otro fundamento para desarrollar este trabajo es tener resultados que a
futuro permitan el estudio de las consecuencias de este fendmeno, es decir, la relacion entre
corrupcién y crecimiento econdmico sostenible, que es un ...” concepto que abarca el desarrollo

1 Contratacion publica y plataformas para acceder a la informacién
2 Corrupcidn administrativa y politica en La Guajira - Instituto Anticorrupcidn
3 La corrupcién en Colombia: diagndstico y recomendaciones para controlarla



https://transparenciacolombia.org.co/Documentos/Publicaciones/cuidado-paz/caqueta/Contratacion_p%C3%BAblica_plataformas_acceder_informacion.pdf
https://www.estudiosanticorrupcion.org/corrupcion-administrativa-y-politica-en-la-guajira/
https://repository.fedesarrollo.org.co/handle/11445/4213

econdmico a largo plazo sin comprometer los recursos y la calidad de vida de las generaciones
futuras.” ..* [4].

En este contexto, con este proyecto se inicid el analisis de esta problematica a través de la
implementacion de un modelo de clasificacién supervisado que permite identificar adjudicatarios
de contratos publicos que presenten patrones o atributos correlacionados con factores de riesgo
en la ejecucion contractual dentro del sector publico y/o con antecedentes de noticias
relacionadas con actos de corrupcién. Para conseguirlo, se recopilaron datos de SECOP (Sistema
Electrénico de Contratacidn Publica), RUES (Registro Unico Empresarial) de la Plataforma Nacional
de Datos Abiertos de Colombia, consulta del Boletin de Responsables Fiscales de la Contraloria
General de la Republica (persona que ha sido hallada responsable de un detrimento al patrimonio
publico y que por lo tanto puede quedar inhabilitado para contratar con el Estado o para ocupar
cargos publicos), funcionarios publicos del Departamento Administrativo de la Funcion Publica,
aportantes a campafias politicas de la Comisién Nacional Electoral y noticias disponibles en
internet, relacionadas con presuntos casos de corrupcion, aplicando técnicas de aprendizaje
automatico, para luego generar visualizaciones que permiten entender los resultados. Al cruzar
datos de contratistas con informacion publica, reportes de responsables fiscales, listados de
aportantes a campanias politicas y medios de comunicacidén que operan en entornos digitales, se
construyd un sistema que detecta patrones y sefales de riesgo, con fines académicos.

El resultado es una herramienta analitica que facilita la identificacion de contratistas con historial
de corrupcion y/o patrones relacionados con factores de riesgo en la ejecucién contractual. Es la
primera etapa de construccién de un mecanismo preventivo para mitigar riesgos asociados al
incumplimiento de obligaciones contractuales.

4 La Corrupcidn y su Impacto en el Crecimiento Econdmico Sostenible: Andlisis de Datos y Big Data para la
Identificacién de Factores y Generacion de un Modelo de Machine Learning



https://repositoriocrai.ucompensar.edu.co/entities/publication/b8671856-0317-41eb-b902-3d1b45591723
https://repositoriocrai.ucompensar.edu.co/entities/publication/b8671856-0317-41eb-b902-3d1b45591723

1. CONTEXTUALIZACION

1.1DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En contratacion publica, el reto frecuente tanto para la ciudadania como para las entidades vy los
mismos proponentes es identificar oportunamente a aquellos contratistas con antecedentes de
incumplimiento o de irregularidades en la ejecucién de antiguos procesos (casos de corrupcién) o
cuyo comportamiento histérico se encuentre asociado con variables predictoras de riesgo en la
ejecucioén de lo estipulado, lo que puede afectar el cumplimiento de las obligaciones contractuales
adquiridas.

Actualmente, ni los registros de contratistas, ni las bases de datos abiertos, permiten conocer la
informacion de antecedentes negativos, como, por ejemplo, publicaciones de noticias
concernientes a malos manejos del dinero, malversaciones, sobrecostos, prevaricato, falsificacion
de pdlizas de seguros, entre otros. Lo anterior, debido a que dicha informacidn esta distribuida en
diferentes fuentes, no estad estructurada o no esta asociada con los adjudicatarios de nuevos
contratos, como consecuencia, las entidades publicas suscriben contratos sin advertir los riesgos
relacionados con algunos proveedores.

Dichas fuentes de informacion (estructuradas y no estructuradas), donde se obtendrian noticias y
datos de los contratistas son:

e SECOP |y Il - Sistema Electrdnico de contratacién publica®.

e RUES - Registro Gnico Empresarial®.

e Noticias disponibles en internet relacionadas con casos de corrupcidon o presuntos casos
de corrupcion.

e Consulta de Responsables Fiscales de la Contraloria General de la Republica’.

e Aportantes a Campafias Politicas de la Comision Nacional Electoral®.

e SIGEP - Funcionarios publicos del Departamento Administrativo de la Funcién Publica®.

5 https://colombiacompra.gov.co/compradores/beneficios-del-secop-ii-para-compradores/acceso-al-secop-ii
6 https://www.rues.org.co/?old=true

7 https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf

8 Cuentas Claras en Elecciones

% ¢Qué es? - SIGEP Il - Funcién Publica



https://colombiacompra.gov.co/compradores/beneficios-del-secop-ii-para-compradores/acceso-al-secop-ii
https://www.rues.org.co/?old=true
https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf
https://www.cnecuentasclaras.gov.co/
https://www1.funcionpublica.gov.co/web/sigep2/que_es
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Si bien, los procesos contractuales se realizan en todo el territorio nacional, con el fin de
desarrollar un modelo mas ajustado y aumentar la precisién de los resultados, se trabajara solo
una region del pais, el departamento de la Guajira que no solo recibe recursos de la Nacién, del
Sistema General de Participaciones (SGP) sino que ademas es beneficiario de regalias y que en
contraste presenta uno de los mayores porcentajes de personas en situacién de pobreza
monetaria con un 65.3%, lo que hace que sea una regidn que reviste de especial cuidado.
Adicional a lo anterior, en el departamento de La Guajira, se encuentran casos emblematicos de
corrupcién® y el nivel de cobertura de servicios bésicos es insuficiente!?, lo que genera una
dependencia directa de los recursos publicos, en especial de los fondos destinados a ayudar a la
poblacidn vulnerable.

;ﬁ

La idea del proyecto es encontrar contratistas con cierto grado de afinidad hacia la corrupcién, a
partir de modelos de clasificacién supervisada con datos etiquetados de fuentes como: Sistema
Electrénico de Contrataciéon Publica, el Registro Unico Empresarial, el Portal Anticorrupcién de
Colombia, Consulta de aportantes a campanas politicas y noticias disponibles en internet
relacionadas con casos de corrupcion (hechos y presuntos hechos).

1.1.2  FORMULACION DEL PROBLEMA

Como ya se ha mencionado, la contratacion publica en el Departamento de La Guajira afronta
varios desafios relacionados con la posible participaciéon de contratistas vinculados con actos de
corrupcién. En este contexto, se requiere formular un problema de investigacién que posibilite el
analisis de los riesgos asociados a la seleccidn de contratistas y a la ejecucion de obras y compras
publicas. Dado lo anterior, es indispensable considerar aspectos como por ejemplo la integracion
y estructuracion de diversas fuentes de informacién. De igual forma, se advierte la necesidad de
establecer una metodologia de andlisis basada en técnicas de ciencia de datos, con el fin de
identificar patrones y antecedentes de corrupcién a través de un modelo de clasificacién
supervisada. Con base en este enfoque, se plantean las siguientes preguntas que orientan el
desarrollo del estudio.

1. ¢Como contrarrestar los riesgos de corrupcién y la ejecucion de proyectos de contratacion publica

haciendo énfasis en la posibilidad de que el contratista pueda estar inmerso en actos de
corrupcién o presente atributos correlacionados con factores de riesgo en la ejecucién
contractual, en el Departamento de La Guajira?

¢Qué fuentes de datos son necesarias para construir una base estructurada que integre
informacioén de contratistas, contratos publicos, registros empresariales, funcionarios publicos,
aportantes a campafias politicas, sujetos inhabilitados por se hallados responsables de detrimento
al patrimonio publico y noticias relacionadas con corrupcion?

10 Escdndalo de carrotanques: esta es la denuncia del secretario de Transparencia de Presidencia contra Olmedo Lépez
11 Crisis de acceso al agua en La Guajira: comunidades wayuu exigen soluciones urgentes al Estado



https://www.elcolombiano.com/colombia/que-paso-con-el-caso-de-los-carrotanques-de-la-guajira-NP23868126
https://www.pulzo.com/nacion/crisis-de-acceso-al-agua-en-la-guajira-comunidades-wayuu-exigen-soluciones-urgentes-al-estado-PP4719978A
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¢Como se pueden preprocesar y estructurar los datos textuales de las noticias y de los procesos
judiciales para que sean utiles en un modelo de clasificacion?

¢Cuales son las variables que se deben tener en cuenta para determinar si un contratista tiene
antecedentes de corrupcién o esta asociado con indicadores que sugieran un mayor nivel de
riesgo en la ejecucion de contratos publicos?

¢Qué algoritmos de clasificacién supervisada son mas adecuados para este problema,
considerando la naturaleza de los datos?

¢Como evaluar el desempefio del modelo en este contexto?

1.2 OBJETIVOS DEL PROYECTO

1.2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo de clasificacion supervisado para identificar adjudicatarios de contratos
publicos con antecedentes de noticias relacionadas con actos de corrupcion, en el Departamento
de La Guajira, con el propésito superior de aportar a la disminucion del riesgo en los procesos de
futuras obligaciones contractuales.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Integrar fuentes de datos de contratistas, contratos publicos, noticias relacionadas con
corrupcién y consulta de procesos judiciales del departamento de la Guajira, con el propdsito de
configurar bases de datos estructuradas.

2. Estructurar datos textuales, previo preprocesamiento de contratistas, contratos publicos,
noticias relacionadas con corrupcién y consulta de procesos judiciales del departamento de la
Guajira, con el fin de obtener conjuntos de datos de entrenamiento, pruebas y validacion.

3. Determinar y elegir las variables para la clasificacion de los contratistas.

4. Experimentar diferentes modelos de clasificacién, con el fin de determinar cudl o cudles se
adecuan al contexto de este problema.

5. Evaluar el desempeiio del modelo desarrollado.



1.3 MARCO DE REFERENCIA

1.3.1 MARCO TEORICO

La transparencia en la informacién de la contratacidn publica es un elemento indispensable para
garantizar la eficiencia en el uso de los recursos publicos. No obstante, diversas investigaciones
han evidenciado la persistencia de practicas que no se ajustan a la normatividad vigente,
afectando la integridad de los procesos contractuales y la confianza ciudadana en las instituciones.
En este contexto, el presente marco tedrico aborda los conceptos clave que sustentan el desarrollo
del proyecto, con el propédsito de analizar cbmo las herramientas de ciencia de datos pueden
contribuir a la identificacion de patrones de incumplimiento y posibles riesgos de corrupcidn, a
partir del analisis de informacidn histérica proveniente de multiples fuentes.

El desarrollo del proyecto se enmarca metodolégicamente en el enfoque CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining), el cual estructura el proceso analitico en fases
iterativas que incluyen la comprension del problema, la comprensién y preparacion de los datos,
el modelado, la evaluacién y la interpretacion de los resultados. Este enfoque resulta adecuado
para el analisis de fendmenos complejos como la corrupcion en la contratacion publica, dado que
permite integrar fuentes heterogéneas de informacion, combinar analisis exploratorios con
modelos predictivos y mantener una orientacion practica hacia la toma de decisiones informadas.

Causas y dinamicas de la corrupcion en Contratacion Publica:

1. Fundamentos de la Corrupcion en la Contratacion Publica

La corrupcion en la contratacion publica es un fenémeno global que impacta negativamente en el
desarrollo econdmico y social de los paises. Se define como el abuso de poder publico para
beneficio privado, manifestado en irregularidades como sobornos, colusiéon y fraude en la
adjudicacion de contratos publicos (Transparency International, 2022) [5]. En regiones como La
Guajira, estas practicas han sido reportadas frecuentemente, afectando negativamente la
ejecucion de proyectos indispensables en sectores como la educacion, la salud e infraestructura
(PNUD, 2021).

2. Datos Abiertos y Contratacion Publica

La contratacién publica en Colombia se rige bajo el principio de transparencia (Ley 80 de 1993),
fomentado mediante plataformas como la del Sistema Electrénico para la Contratacion Publica
SECOP, que permite el acceso a datos abiertos de procesos contractuales (Colombia Compra
Eficiente) [6]. Estos datos ofrecen informacién sobre contratistas, tipos de contrato y sumas
adjudicadas, entre otros, que son fundamentales para analizar patrones de conductas en los
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procesos de contratacion. A pesar de esto, su capacidad es limitada porque no se integra con otras
fuentes de informacién que identifican actuaciones relacionadas con corrupcion.

3. Publicaciones de Noticias como Fuente de Informacion Complementaria

Las noticias son un componente crucial para registrar casos de corrupcion. Utilizando técnicas de
procesamiento de lenguaje natural (NLP) y mineria de texto, se pueden analizar grandes
volumenes de datos no estructurados que provienen de medios de comunicacion (Manning et al.,
2008) [7]. Este planteamiento posibilita la extraccién de nombres de personas naturales y
juridicas, correspondencias contextuales y patrones importantes que puedan relacionarse con
contratistas publicos.

4. Factores de Riesgo

En el analisis de la contratacion publica, es pertinente contemplar algunos factores de riesgo que
pueden considerarse indicadores de posibles practicas irregulares o de ineficiencia institucional.
Entre otros, sobresale la suscripcion de contratos en los Ultimos meses del afio fiscal, situacion
gue puede asociarse con la presion por ejecutar presupuestos antes de su término, lo que puede
originar decisiones apresuradas o carentes de la debida planeacidn. Asimismo, las adiciones en el
valor de los contratos constituyen senales de alerta que pueden revelar fallas en la etapa de
formulacién o empefio en eludir procesos licitatorios (competitivos). Finalmente, la contratacion
directa o especial, si bien, es legalmente permitida en ciertos casos, también representa un
mecanismo susceptible de subjetividad, disminuyendo los niveles de transparencia y competencia
qgue promueven la integridad del gasto publico.

5. Transparencia, proteccion de datos y presuncion de inocencia en el andlisis de corrupcion

La Ley 1712 de 2014, por medio de la cual se crea la Ley de Transparencia y del Derecho de Acceso
a la Informacién Publica Nacional!?, es fundamental en la lucha contra la corrupciéon en la
contratacién publica en Colombia. Esta norma determina que cualquier ciudadano pueda acceder
a la informacidn relacionada con la gestidn de los recursos publicos, los procesos contractuales y
las decisiones administrativas, robusteciendo asi el control social y la rendicién de cuentas. A su
vez, la Ley 1581 de 2012 por la cual se dictan disposiciones generales para la proteccién de datos
personales®® y su reglamentacion mediante el Decreto 1377 de 2013* establecen las pautas,
derechos y procedimientos para la proteccién de datos personales, con el fin de garantizar que la
informacion recolectada y tratada por las entidades publicas se maneje con responsabilidad,

12 | eyes desde 1992 - Vigencia expresa y control de constitucionalidad [LEY 1712 2014]
13 | eyes desde 1992 - Vigencia expresa y control de constitucionalidad [LEY 1581 2012]
14 Decreto 1377 de 2013 - Gestor Normativo - Funcién Publica



http://www.secretariasenado.gov.co/senado/basedoc/ley_1712_2014.html
http://www.secretariasenado.gov.co/senado/basedoc/ley_1581_2012.html
https://www.funcionpublica.gov.co/eva/gestornormativo/norma.php?i=53646
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confidencialidad y respeto por la intimidad de las personas. En el contexto de los andlisis de
transparencia y riesgo de corrupcién, estas normas posibilitan un equilibrio entre la disposicién
de informacidn y la proteccién de los derechos individuales.

Dado lo anterior, es necesario resaltar la presuncion de inocencia y el manejo responsable de los
sefalamientos publicos o medidticos. Ningln ciudadano debe ser considerado culpable con base
en percepciones, publicaciones o indicadores de riesgo, hasta tanto no halla una decisién judicial
en firme. Por ello, el score de riesgo o transparencia utilizado en los andlisis de contratacién
publica debe entenderse como un insumo técnico de priorizacion y alerta temprana, destinado a
enfocar esfuerzos de vigilancia de la ejecucién del recurso, mas no como una declaracién de
responsabilidad penal, disciplinaria o fiscal. Su propdsito es orientar la toma de decisiones
informadas y fortalecer la integridad institucional, sin vulnerar derechos fundamentales ni afectar
negativamente la reputacion de personas o entidades. Por otro lado, es importante sefialar que la
publicacién de la informacion de la etapa precontractual, contractual y de liquidaciéon en
operaciones contractuales se considera obligatoria, segun el articulo 2.2.1.1.1.7.1 del Decreto
1082 de 2015'°, mediante el cual se expide el Decreto Unico Reglamentario del sector
Administrativo de Planeacion Nacional, por lo que, la falta de publicacidén de esta informacién en
SECOP puede considerarse una alerta de corrupcion, porque limita la transparencia y el control
ciudadano sobre el uso de los recursos publicos.

6. Herramientas computacionales y librerias utilizadas

La implementacion de la metodologia se desarrollé utilizando el lenguaje de programacién Python
(versién 3.10.6), apoyado en librerias ampliamente reconocidas en el dmbito de la ciencia de
datos. Para la manipulacidn y andlisis de datos estructurados se empled la libreria pandas (version
2.3.2), mientras que la construccion, entrenamiento y evaluacidn de los modelos de aprendizaje
automatico se realizdé mediante scikit-learn (version 1.7.1).

La recoleccién de informacién proveniente de fuentes abiertas se apoyd en técnicas de web
scraping, utilizando las librerias BeautifulSoup4 (version 4.13.5) y requests (version 2.32.5). Para
la visualizacion y analisis grafico de los resultados se empled matplotlib (versién 3.10.6). El uso
explicito de versiones especificas garantiza la reproducibilidad del analisis y la consistencia de los
resultados obtenidos, en concordancia con las buenas practicas de investigacidén aplicada en
ciencia de datos.

15 Decreto 1082 de 2015 Sector Administrativo de Planeacion Nacional - Gestor Normativo - Funcidn Publica
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https://www.funcionpublica.gov.co/eva/gestornormativo/norma.php?i=77653

Uso de metodologias de ciencia de datos:

1. Algoritmos de clasificacion en el contexto de clasificacion supervisada

Los algoritmos de clasificacién, tales como XGBoost, SVM (Support Vector Machines) y Random
Forest, son explorados en el contexto de clasificacion supervisada, en diferentes sectores, por
ejemplo, en el de la salud, como se describe en el documento “Employing Supervised
Classification Algorithms for Diabetes Prediction”'® [8], aunque se centra en la prediccién de la
diabetes, esta aplicaciéon también resulta Util para detectar patrones de corrupcion.

2. Exploracion de enfoques semi-supervisados para manejar datos etiquetados y no
etiquetados

Existen documentos en los qu-

e no solamente se analiza cdmo algoritmos supervisados como SVM (Support Vector Machines) y
Naive Bayes se utilizan en el contexto de clasificacion supervisada, sino que ademas exploran
enfoques semi-supervisados para emplear datos etiquetados y no etiquetados, es el caso del
estudio denominado "Detection of Fake Online Reviews Using Semi-Supervised and Supervised
Models"1’[9], si bien, estd enfocado en resefias, los métodos descritos en este pueden aplicarse a
diferentes problemas de clasificacion, por ejemplo, la deteccion de patrones de corrupcidn.

3. Utilizaciéon de algoritmos como SVM (Support Vector Machines), arboles de decision y
Random Forest en el marco de los modelos de clasificacién supervisada

El documento "Detection of Financial Fraud Using Machine Learning Algorithms"8[10], permite
observar la aplicacion de algoritmos como SVM (Support Vector Machines), arboles de decisidon y
Random Forest en el marco de los modelos de clasificacion supervisada para clasificar
transacciones financieras como fraudulentas o no fraudulentas, utilizando diferentes técnicas,
entre las que se encuentran: i) Preprocesamiento de datos, ii) seleccion de caracteristicas
(ejemplo: tiempo entre transacciones, montos inusuales, etc) y iii) evaluacién del modelo,
utilizando métricas como el F1-score para definir el desempeiio del modelo. Dado lo anterior, la
relacidn de este estudio con la deteccidn de patrones de corrupcidn en contratacidén publica radica
en que con dichas técnicas también se pueden reconocer hechos como adjudicaciones repetidas
a determinados contratistas, cifras atipicas, etc.

16 EMPLOYING SUPERVISED CLASSIFICATION ALGORITHMS FOR DIABETES PREDICTION

17 (DOC) Detection of fake online reviews using semi-supervised and supervised learning | JP INFOTECH PROJECTS -
Academia.edu

18 Detecting Anomalies in Financial Data Using Machine Learning Algorithms
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https://scholarworks.calstate.edu/downloads/v405sh95f
https://www.academia.edu/40211317/Detection_of_fake_online_reviews_using_semi_supervised_and_supervised_learning?sm=b
https://www.academia.edu/40211317/Detection_of_fake_online_reviews_using_semi_supervised_and_supervised_learning?sm=b
https://www.mdpi.com/2079-8954/10/5/130

1.3.2 ANTECEDENTES

El uso de herramientas de ciencia de datos para identificar y prevenir la corrupcién se estd
convirtiendo en una estrategia poderosa a nivel mundial. Modelos de clasificacidn supervisada,
como, por ejemplo, los algoritmos de arboles de decisidon y redes neuronales han demostrado su
capacidad para identificar patrones de comportamiento sospechoso en datos transaccionales
(Hastie et al., 2009)*° [11]. Estos modelos se potencian cuando se combinan con analisis de texto,
lo que permite integrar datos estructurados y no estructurados en un marco analitico comun
(Aggarwal & Zhai, 2012)?° [12]. Con el fin de asegurar que este proyecto se enmarca en un didlogo
académico existente e identificar literatura (académica) relevante que respalde y enriquezca el
analisis de esta propuesta, a continuacion, se consideraran estudios que utilizan técnicas de
ciencias de datos para detectar corrupcion en diferentes regiones o paises, como, India, Brasil,
América Latina y Colombia y algunos estudios que no estan enfocados en algun pais en particular.

1. Estudio de Mineria de Datos para Detectar Corrupcion en Contratos Publicos en la India
Trabajo: Borge y Singh (2020) [13]

En este estudio se realiza un analisis de patrones de corrupcién en la contratacién publica en la
India, utilizando datos de adjudicaciones y técnicas de mineria de datos. Los autores desarrollaron
un modelo que combina algoritmos de deteccidn de anomalias con el andlisis de redes para
identificar vinculos sospechosos entre contratistas y funcionarios publicos.

Proporciona metodologias de analisis de redes y técnicas de deteccidn de desviaciones aplicables
al analisis de patrones sospechosos en datos de contratacion publica. Es importante mencionar
gue este proyecto integra el analisis de datos no estructurados provenientes de publicaciones de
noticias, con un enfoque textual, con el fin de aumentar el alcance del hallazgo.

Este estudio se diferencia de este proyecto no solamente por el contexto geografico, sino por el
enfoque particular de los datos y las metodologias utilizadas, dado que, mientras que el estudio
mencionado utiliza datos de contratacion publica como temporalidades, montos, etc (su enfoque
se basa en los contratos mismos), los datos para este proyecto no solo provienen de los contratos,
sino que también incorporan otras fuentes de informacidon como noticias y consultas de procesos
judiciales.

19T, Hastie, R. Tibshirani, J. Friedman the Elements of Statistical Learning Data Mining, Inference, and Prediction,
Second Edition - DocsLib
20 Mining text data : Aggarwal, Charu C : Free Download, Borrow, and Streaming : Internet Archive
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https://docslib.org/doc/2851652/t-hastie-r-tibshirani-j-friedman-the-elements-of-statistical-learning-data-mining-inference-and-prediction-second-edition
https://docslib.org/doc/2851652/t-hastie-r-tibshirani-j-friedman-the-elements-of-statistical-learning-data-mining-inference-and-prediction-second-edition
https://archive.org/details/miningtextdata0000agga

2. Proyecto de Transparencia Publica con Big Data en Brasil [14]

En este estudio desarrollaron sistemas de andlisis basados en big data para hacer seguimiento a
licitaciones publicas. Implementaron herramientas de mineria y visualizacién de datos para
determinar diferencias y generar reportes automatizados.

Este proyecto permite observar como la integracion de datos abiertos con herramientas de
visualizacion puede fortalecer la transparencia en la contratacién publica. Sin embargo, no utiliza
modelos de NLP ni noticias como fuente externa.

Este estudio se diferencia de este proyecto debido a que el contexto brasilefio tiene una dindmica
diferente en el marco de las politicas de transparencia y el uso de datos abiertos, que es
precisamente la fuente de informaciéon que utilizaron, mientras que en este proyecto no se
utilizaran las bases de datos abiertos del Gobierno Nacional porgue no hay garantias de que estos
datos sean legitimos y actuales. Este proyecto, ademas involucra técnicas mas avanzadas como el
procesamiento de lenguaje natural (NLP), mineria de datos y modelos de clasificacion
supervisada.

3. Identificacidn de Anomalias en Licitaciones Publicas en América Latina [15]

En este estudio utilizaron modelos de machine learning supervisado y no supervisado para
detectar anomalias en licitaciones publicas en paises latinoamericanos. Los datos utilizados
incluian valores de contratos, cronogramas y atributos de los proveedores. La evaluacion del
modelo reveld un alto desempefio en términos de precision.

Con este trabajo se demostré el rendimiento de los modelos de machine learning para analizar
datos estructurados en la contrataciéon publica, lo que refuerza la seleccion de técnicas
supervisadas en este proyecto. A pesar de lo anterior, no se exploran fuentes como publicaciones
de noticias.

Este estudio se diferencia de este proyecto no solamente en el enfoque mas localizado
(Departamento de La Guajira), sino porque mientras en este documento mencionado se centran
en modelos de regresidon y clasificacion, aplicados a datos estructurados relacionados con
contratos o procesos licitatorios, en este proyecto se combinardn estas técnicas con analisis de
texto o mineria de datos para procesos las publicaciones de noticias y resultados de consultas de
la rama judicial.

4. Estudio de Casos de Corrupcién en Contratacion Publica en Colombia [16]

En este documento se revisaron datos de SECOP Il en Colombia para reconocer patrones de riesgo
relacionados con actos de corrupcidn. Aplicaron estadistica descriptiva y evaluaron tendencias
histdricas, sin embargo, no incluyeron modelos predictivos ni otras fuentes de datos.
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Este proyecto resalta la relevancia de los datos abiertos como fuente primordial para el andlisis
de la contratacién publica en Colombia.

Sin embargo, mientras que este estudio se concentra en el analisis de datos abiertos a nivel
nacional, este proyecto se enfoca en un andlisis mas especifico utilizando datos estructurados y
no estructurados para identificar patrones especificos.

5. Procesamiento de Lenguaje Natural para Detectar Indicadores de Corrupcién [17]

A través de este documento, presentaron técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje
natural (NLP) donde hicieron un andlisis de relaciones contextuales respecto de las entidades
utilizadas. Estas técnicas han sido empleadas en investigaciones de mineria de texto con el
objetivo de identificar conexiones entre datos no estructurados.

Este estudio ofrece fundamentos tedricos y practicos sobre el uso de NLP en la extraccion de
informacion fundamental a partir de textos, por ejemplo, nombres de contratistas y relaciones
contextuales.

No obstante, se enfoca en métodos de recuperacion de informacion, donde incluyen construccién
de indices de texto y representacién de documentos y consultas, entre otros; su objetivo es
mejorar la eficiencia de los resultados de busqueda y este proyecto esta mas centrado en aplicar
modelos de clasificaciéon supervisada para identificar patrones especificos de corrupcion,
utilizando datos estructurados, semi estructurados y no estructurados.

En conclusidn, aunque los estudios revisados presentan diferentes enfoques para el andlisis de la
contratacion publica y la deteccidn de corrupcién, cada uno de estos documentos contribuyeron
con importantes metodologias que complementaron y fortalecieron el enfoque de este proyecto.

6. Enfoques de ciencia de datos aplicados a modelos de clasificacidn, procesamiento de texto
e interpretabilidad [18 - 19]

El desarrollo de modelos analiticos orientados a la identificacién de riesgos en la contratacion
publica requiere el uso de enfoques metodoldgicos propios de la ciencia de datos,
particularmente aquellos relacionados con la clasificacién supervisada, el procesamiento de
informaciéon no estructurada y la interpretacion de resultados. Estos enfoques permiten
transformar grandes volimenes de datos heterogéneos en insumos Utiles para la toma de
decisiones y el monitoreo preventivo de posibles irregularidades.

En el ambito de la clasificacidn supervisada, diversos autores destacan su utilidad para identificar
patrones complejos en conjuntos de datos donde los eventos de interés son poco frecuentes o
presentan un alto nivel de desbalance entre clases. Textos cldsicos como The Elements of
Statistical Learning de Hastie, Tibshirani y Friedman plantean los fundamentos tedricos de
modelos como la regresidn logistica, los arboles de decision y los métodos de ensamble,
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ampliamente utilizados en contextos de prediccion y deteccion de anomalias. Estudios mas
recientes resaltan que estos modelos resultan especialmente adecuados en escenarios de riesgo,
donde la prioridad no es uUnicamente la precision global, sino la capacidad de detectar
correctamente los casos minoritarios que representan alertas relevantes.

Adicionalmente, la incorporacién de técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) ha
cobrado relevancia en el andlisis de informacién no estructurada, como textos provenientes de
noticias, reportes institucionales o publicaciones digitales. De acuerdo con Manning, Raghavan y
Schiitze, asi como con Aggarwal y Zhai, el andlisis de texto permite extraer conocimiento a partir
de documentos que no siguen una estructura tabular tradicional, ampliando significativamente el
espectro de informacién disponible para los modelos analiticos. En el contexto de este estudio, el
uso de NLP posibilita integrar sefiales provenientes de noticias y registros cualitativos,
enriqueciendo la caracterizacién de los contratistas y fortaleciendo la identificaciéon de posibles
antecedentes de riesgo.

Por otra parte, investigaciones aplicadas han demostrado la efectividad de los modelos de
aprendizaje automatico para la deteccidn de anomalias y comportamientos atipicos en datos
financieros y administrativos, evidenciando su potencial para apoyar labores de control y
vigilancia. Estos enfoques han sido empleados con éxito en estudios orientados a la deteccién de
fraudes, irregularidades contractuales y practicas de corrupcion, tanto en contextos
internacionales como en analisis de datos de contratacion publica en América Latina.

Finalmente, un aspecto clave en la aplicacion de modelos predictivos en entornos institucionales
es la interpretabilidad de los resultados. La literatura reciente enfatiza la necesidad de
complementar el desempefo predictivo con mecanismos que permitan comprender cémo y por
gué un modelo toma determinadas decisiones. Herramientas de interpretabilidad contribuyen a
fortalecer la transparencia, la confianza y la legitimidad del uso de modelos de ciencia de datos,
especialmente cuando estos se emplean como apoyo a sistemas de alerta temprana o procesos
de supervisidn publica. En este sentido, la interpretacién de métricas, curvas de desempefo y la
importancia relativa de las variables se convierte en un elemento central para la adopcion
responsable de estos modelos en escenarios reales.

2. CAPITULO | - INTEGRACION DE FUENTES DE DATOS

En este capitulo se describe el proceso de integracidn de las fuentes de informacién empleadas
en el proyecto. La combinacién de datos provenientes de distintos sistemas permitié construir
una base coherente y util para el analisis de la contratacion publica en el Departamento de La
Guajira. Este apartado incluyd la revision, el andlisis exploratorio y estandarizacién de las bases
de datos, con el fin de asegurar su consistencia y posibilitar el estudio de los patrones relacionados
al riesgo de incumplimiento contractual.
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2.1. Identificar y descargar los datos abiertos de contratacién publica disponibles en la plataforma
nacional de datos abiertos de Colombia??, filtrando informacidn relevante para el departamento
de La Guajira, ademas del Boletin de Responsables Fiscales emitido por la Contraloria General de
la Republica 2%, teniendo en cuenta lo siguiente:

Tabla No. 1
Repositorio donde estan Alojadas las Bases de Datos
No. NOMBRE DESCRIPCION ENLACE FUENTE
SECOP Procesos de compra publica que se | https://www.datos.gov.co/Gastos- Plataforma Nacional de
1 |INTEGRADO | | han registrado en las plataformas Gubernamentales/SECOP- Datos Abiertos de
yll SECOP Iy I Integrado/rpmr-utcd/about_data Colombia
) SECOP Adiciones hechas a los contratos https://www.datlos.c;oy.po/Gastos- glatafoArm_a Nacional de
ADICIONES firmados en la plataforma SECOP Cubernamentales/Adiciones- atos _blertos de
' SECOP/vgec-u7ms/about_data Colombia
SECOP Informacion de las garantias https://www.datos.gov.co/Estad-sticas- Plataforma Nacional de
3 | GARANTIAS publicadas en la plataforma SECOP, | Nacionales/SECOP-II-Garantias/gjp9- Datos Abiertos de
RECHAZADAS | con estado “rechazada”. cutm/about_data Colombia
. . https://www.datos.gov.co/Gastos- Plataforma Nacional de
4 I\S/IIEJCI:_('?APS R:rgésrggadse(.,\ls?aMngiglri:nscllzoggi’ Gubernamentales/Multas-y-Sanciones- Datos Abiertos de
9 P * | SECOP-1/4n4q-k399/about_data Colombia
Datos basicos del Registro Mercantil
que administran las Camaras de https://www.datos.gov.co/Comercio- .
; h ; . . Plataforma Nacional de
Comercio a nivel Nacional para Industria-y-Turismo/Personas-Naturales- .
5 | RUES - X Datos Abiertos de
Personas Naturales, Personas Personas-Jur-dicas-y-Entidades-/c82u- Colombia
Juridicas y Entidades Sin Animo de | 588k/about_data
Lucro (ESADLs),
Boletin del Sistema de Informacion
de Responsables Fiscales (personas
6 | SIBOR halla_ldas de ser re_spon_sablp (_1e un https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf Contral’orl_a General de
detrimento al patrimonio publico), la Republica
emitido por la Contraloria General de
la Republica.
Intfg:}?:s(;f;ndfnfiiiimfgro'ensactiva https://www.datos.gov.co/Funci-n-p- Plataforma Nacional de
7 | SIGEP p ) o blica/Conjunto-servidores-p-blicos/2jzx- Datos Abiertos de
en el Sistema de Informacién y )
s g 383z/about_data Colombia
Gestiéon del Empleo Publico
APORTANTES | Ingresos de cuentas claras https://www.datos.gov.co/Estad-sticas- Plataforma Nacional de
8 CAMPANAS reportadas en los aplicativos del Nacionales/Base-ingresos-cuentas- Datos Abiertos de
POLITICAS Consejo Nacional Electoral claras-2019/jgra-rz2t/about_data Colombia
Noticias relacionadas con hechos de N .
9 | NOTICIAS i La explicacién de enlaces y fuentes se realizara en el numeral 2.2
corrupcion (probados o presuntos)

2! Datos Abiertos Colombia | Datos Abiertos Colombia

22 Boletin PDF - Contraloria
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https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/SECOP-Integrado/rpmr-utcd/about_data
https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/SECOP-Integrado/rpmr-utcd/about_data
https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/SECOP-Integrado/rpmr-utcd/about_data
https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/Adiciones-SECOP/vqec-u7ms/about_data
https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/Adiciones-SECOP/vqec-u7ms/about_data
https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/Adiciones-SECOP/vqec-u7ms/about_data
https://www.datos.gov.co/Estad-sticas-Nacionales/SECOP-II-Garantias/gjp9-cutm/about_data
https://www.datos.gov.co/Estad-sticas-Nacionales/SECOP-II-Garantias/gjp9-cutm/about_data
https://www.datos.gov.co/Estad-sticas-Nacionales/SECOP-II-Garantias/gjp9-cutm/about_data
https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/Multas-y-Sanciones-SECOP-I/4n4q-k399/about_data
https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/Multas-y-Sanciones-SECOP-I/4n4q-k399/about_data
https://www.datos.gov.co/Gastos-Gubernamentales/Multas-y-Sanciones-SECOP-I/4n4q-k399/about_data
https://www.datos.gov.co/Comercio-Industria-y-Turismo/Personas-Naturales-Personas-Jur-dicas-y-Entidades-/c82u-588k/about_data
https://www.datos.gov.co/Comercio-Industria-y-Turismo/Personas-Naturales-Personas-Jur-dicas-y-Entidades-/c82u-588k/about_data
https://www.datos.gov.co/Comercio-Industria-y-Turismo/Personas-Naturales-Personas-Jur-dicas-y-Entidades-/c82u-588k/about_data
https://www.datos.gov.co/Comercio-Industria-y-Turismo/Personas-Naturales-Personas-Jur-dicas-y-Entidades-/c82u-588k/about_data
https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf
https://www.datos.gov.co/Funci-n-p-blica/Conjunto-servidores-p-blicos/2jzx-383z/about_data
https://www.datos.gov.co/Funci-n-p-blica/Conjunto-servidores-p-blicos/2jzx-383z/about_data
https://www.datos.gov.co/Funci-n-p-blica/Conjunto-servidores-p-blicos/2jzx-383z/about_data
https://www.datos.gov.co/Estad-sticas-Nacionales/Base-ingresos-cuentas-claras-2019/jgra-rz2t/about_data
https://www.datos.gov.co/Estad-sticas-Nacionales/Base-ingresos-cuentas-claras-2019/jgra-rz2t/about_data
https://www.datos.gov.co/Estad-sticas-Nacionales/Base-ingresos-cuentas-claras-2019/jgra-rz2t/about_data
https://www.datos.gov.co/
https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf

Elaborado por: NJLM

SECOP INTEGRADO | y lI: Informacién integrada de los procesos de compra publica que se

han registrado en las plataformas SECOP | y I, que han finalizado con un contrato, desde 2013
hasta la primera semana del mes de abril del 2025.

Relevancia para el modelo: Los datos de SECOP | y Il son indispensables porque representan

el nucleo del comportamiento contractual del Estado con los diferentes proveedores. Su
integracion permite analizar el historial de contratacion de cada contratista, incluyendo
montos adjudicados, entidades contratantes, modalidades de seleccién y duracidon de los
contratos. Esta informacion es clave para construir variables que reflejen la magnitud,
frecuencia y tipo de relaciones contractuales, lo que ayuda al modelo a identificar patrones
inusuales de adjudicacion o concentracién que pueden asociarse con posibles riesgos de
corrupcioén o favorecimiento.

Esta tabla tiene 113.456 filas (contratos) y 22 columnas, asi:

Tabla No. 2
Columnas de la Tabla SECOP Integrado
No. | Nombre de la columna Descripcion Nombre del campo Tipo de Dato
Nivel de la Entidad publica que desarrolla
1 Nivel Entidad el proceso de compra, de acuerdo a su nivel_entidad Texto
cobertura
Codigo Entidad en Codigo de la entidad en la platafoema . .
2 SECOP SEECOP codigo_entidad_en_secop Texto
3 | Nombre de la Entidad Nombre de la Entidad publica que - nombre_de_la_entidad Texto
desarrolla el proceso de compra publica
4 |NIT de la Entidad Identificador de la Entidad que desarrolla | i 4o |3 entidad Texto
el proceso de compra publica
) Departamento de origen de la Entidad en .
5 | Departamento Entidad la plataforma SECOP departamento_entidad Texto
I . Municipio de origen de la Entidad en la I .
6 | Municipio Entidad plataforma SECOP municipio_entidad Texto
Estado del proceso, de acuerdo al flujo
7 | Estado del Proceso que se establece y a la modalidad de estado_del_proceso Texto
adquisicion bajo la cual se desarrolla
Modalidad de Modo de adquisicién, de acuerdo a las
8 L caracteristicas del proceso y del producto | modalidad_de_contrataci_n Texto
Contratacién N
o servicio involucrados
Descripcion detallada del producto o
9 | Objeto del contrato servicio a adquirir, definida al momento de | objeto_a_contratar Texto
redactar el contrato
10 | Objeto del proceso Objeto de contratacion registrado en la objeto_del_proceso Texto

fase de publicacion del proceso
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No. | Nombre de la columna Descripcion Nombre del campo Tipo de Dato
11 | Tipo de Contrato Tipo de contrato que se _flrma al finalizar el tipo_de_contrato Texto
proceso de compra publica
Fecha de Firma del Fecha en que se firmo el contrato, sea de ) Marca de
12 - L fecha_de_firma_del_contrato tiempo
Contrato forma fisica o digital - = - = )
variable
Marca de
13 | Fecha inicio ejecucion Fecha de Inicio de Ejecucién del Contrato | fecha_inicio_ejecuci_n tiempo
variable
. L Fecha definida en el contrato como la L . Marca de
14 | Fecha fin ejecucion AR . . fecha_fin_ejecuci_n tiempo
fecha de finalizacién de la ejecucion .
variable
15 | 1D Contrato Identificador en la plataforma del contrato numero_del_contrato Texto
firmado
16 | ID Proceso identificador en la plataforma del proceso numero_de_proceso Texto
desarrollado
17 | Valor Contrato Valor del contrato firmado valor_contrato Ndmero
. Nombre del contratista o de la empresa
Nom Raz Social . - . .
18 - que proveera los productos o servicios nom_raz_social_contratista Texto
Contratista -
relacionados en el proceso de compra
19 | URL Contrato URL del proceso en su correspondiente url_contrato Texto
plataforma.
20 | Origen Plaraforma Origen a donde pertenecen origen Texto
los datos
21 Tipo Documento Corresponde al tipo de documento del tipo_documento_proveedor Texto
Proveedor proveedor
22 | Documento Proveedor g;r\jzzgg?de al namero de documento del documento_proveedor Texto

Fuente: SECOP Integrado | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM

Se hizo un andlisis exploratorio de esta tabla y se encontré que:

e Las entidades que mas contratos han suscrito son un hospital de Riohacha, un hospital de
Maicao, el departamento (la gobernacion) de la Guajira, un hospital del municipio de
Fonseca y el SENA regional Guajira.

e Las entidades con mayor numero de contratistas son un hospital de Riohacha, el
departamento y el municipio de Maicao.

e Eltipo de contrato con mayor participacion es el de prestacion de servicios.

e Las entidades con mayor valor en la contratacidn son la gobernacién, el SENA regional
Guajira y el municipio de Fonseca.
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e La Contratacidon objeto de estudio suma 26.5 billones de pesos.

Grafico No. 1
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Fuente: SECOP Integrado | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code
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Fuente: SECOP Integrado | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code

Grafico No. 3
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Fuente: SECOP Integrado | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code

Gréfico No. 4
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Fuente: SECOP Integrado | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code

b. SECOP ADICIONES: adiciones hechas a los contratos firmados en la plataforma SECOP.

Relevancia para el modelo: La informacién de Adiciones SECOP aporta una dimensién critica
sobre la ejecucion de los contratos, permitiendo identificar incrementos en el valor o tiempo
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de estos que podrian revelar sobrecostos o deficiencias en la planeacion contractual.
Incorporar esta base al modelo permite generar variables que midan la proporcién de adiciones
respecto al valor inicial, la frecuencia de las modificaciones y su concentracidén por contratista,
brindando sefiales sobre posibles irregularidades financieras o administrativas. De este modo,
las adiciones actian como un indicador indirecto de riesgo y practicas contractuales anémalas.

Esta tabla tiene 223.104 filas (contratos) y 5 columnas, asi:

Tabla No. 3
Columnas de la Tabla SECOP Adiciones
No. | Nombre de la columna Descripcion Nombre del campo Tipo de Dato
1 Identificador Iden_tl_flcaglgr unico del evento de Identificador Texto
modificacion
2 ID_Contrato Identificador del °°”.“.at° _gl que id_contrato Texto
corresponde la modificacion
3 Tipo _Tlpo de modlf_lcamon, de acuerdo al Tipo Texto
impacto que tiene sobre el contrato
4 Descripcion Descrlpc_:lc_)p detalla(;le_a de_lfa Justificacion Descripcion Texto
de la adicién o modificacion
5 FechaRegistro Fecha en que se hace la modificacion Fecharegistro \“;I:rri:?)lge Tiempo

Fuente: Adiciones SECOP | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code

Se hizo un andlisis exploratorio de esta tabla y se encontré que:

e El mayor niumero de adiciones de contratos en el departamento de la Guajira no fue
durante la pandemia (2020-2021), sino en el aifio 2023.

e Los contratos con mayor nimero de adiciones corresponden a una orden de servicio,
polizas de automoviles, pdlizas todo riesgo y pdlizas de “casco aviacion”.
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Grafico No. 5
Evolucién de adiciones por afo
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Fuente: Adiciones SECOP | Datos Abiertos Colombia

Elaborado por: NJLM en Visual Code
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Fuente: Adiciones SECOP | Datos Abiertos Colombia

Elaborado por: NJLM en Visual Code

C.

SECOP GARANTIAS RECHAZADAS: informacién de las garantias publicadas en la plataforma
SECOP, con estado “rechazada”.

Relevancia para el modelo: La base de Garantias Rechazadas SECOP es relevante porque

evidencia comportamientos asociados al cumplimiento formal de los contratistas frente a los
requisitos de aseguramiento exigidos por las entidades publicas. Los registros de garantias
rechazadas pueden reflejar deficiencias en la gestién contractual, negligencia o incluso
intentos de fraude documental. Incorporar esta informacién permite al modelo considerar la
frecuencia y el tipo de rechazos como variables que indican vulnerabilidad o riesgo operativo,
fortaleciendo su capacidad para detectar contratistas con comportamientos irregulares.

Esta tabla tiene 802.546 filas (contratos) y 14 columnas, asi:

Tabla No. 4
Columnas de la Tabla SECOP Garantias con Estado Rechazada
No. | Nombre de la columna Descripciéon Nombre del campo TII'D):t:e
1 | 1D Contrato Ider)tnﬁcador del 'contrato, con el que se id_contrato Texto
realiza la garantia.
2 | Aseguradora Nom.bre dela As'eguradora, con la que se aseguradora Texto
tramita la garantia.
3 | NumeroPoliza Numer'o de pdliza, con la que se tramita la numeropoliza Texto
garantia.
4 | Asegurado Nombre qel 'tlt.ular de la pdliza, tipo persona asegurado Texto
natural o juridica.
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No. | Nombre de la columna Descripcion Nombre del campo Tg):tge
5 | Beneficiario Nombr'e d? la persona t_)er’1e_f|C|ada enla beneficiario Texto
garantia, tipo natural o juridica
6 | FechaDeCreacionPoliza | Fecha, en la que se crea la péliza fechadecreacionpoliza | Texto
7 | FechaEnvioPoliza Fecha, en la que se envia la pdliza fechaenviopoliza Texto
8 | FechaFinPoliza Fecha, en la que finaliza la pdliza fechafinpoliza Texto
9 | LadoPoliza ladopoliza Texto
10 | Estado Estado en la que se encuentra la pdliza estado Texto
11 | TipoPoliza O_bjeto con la que se ejecuta la poliza, tipopoliza Texto
ejemplo contrato de seguro
12 | SubTipoPoliza subtipopoliza Texto
13 | Valor Valor, de la pdliza valor Numero
14 | Fecha de Creacion Fecha, con la que se crea la garantia en la fecha_de_creacion Texto
plataforma

Fuente: SECOP 1l - Garantias | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code

Se hizo un analisis exploratorio de esta tabla y se encontré que:

e Laaseguradora con mayor niumero de polizas rechazadas en Seguros del Estado.
e El mayor niumero de garantias rechazadas se dio en la vigencia 2024.

Gréfico No. 7
Evolucion garantias rechazadas en el tiempo
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Fuente: SECOP Il - Garantias | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code

d. SECOP MULTAS: registro de las Multas y Sanciones generadas en la plataforma SECOP.

Relevancia para el modelo: La base de SECOP Multas ofrece una fuente directa de informacion
sobre el historial de cumplimiento de los contratistas frente a las obligaciones documentales.
Las multas registradas por las entidades publicas reflejan fallas en el cargue completo de la
informacion. Su integracidn al modelo permite cuantificar la reincidencia, generando variables
gue representan la reputacién y la confiabilidad del contratista. Estas sefiales son altamente
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predictivas del riesgo de corrupcidn, al vincular antecedentes de incumplimiento con posibles
malas practicas administrativas.

Esta tabla tiene 1.697 filas y 14 columnas, asi:

Tabla No. 5
Columnas de la Tabla SECOP Multas
No. | Nombre de la columna Descripcion Nombre del campo | Tipo de Dato
1 | Nombre Entidad Nombre de Ia} E_ntldad que publica el proceso nombre_entidad Texto
de compra publica
> | NIT Entidad NIT de la ’En_tldad que publica el proceso de nit entidad Texto
compra publica —
. Nivel de cobertura de la Entidad que hace el .
3 | Nivel ) R nivel Texto
registro del proceso de compra publica.
4 | orden Ord_en detallado de la cobertura de la orden Texto
Entidad
5 | Municipio Municipio en el que est_a reglstrad_q el municipio Texto
proveedor al que le aplica la sancién
6 | Numero de Resolucion Nume_ro d? la resolucion de la sancion que numero_de_resolucion Texto
se aplicara al proveedor
7 | Documento Contratista Num(_ero de Identificacién del Contratista documento_contratista Texto
Sancionado
8 | Nombre Contratista Nombre del Contratista Sancionado nombre_contratista Texto
9 | Numero de Contrato Contrato _sobre el cual se aplicara la sancion numero_de_contrato Texto
al contratista
10 | Valor Sancion Valor d(_a’sanmon que se aplicara en la valor_sancion Numero
resolucion actual
L Fecha en que se registra el incumplimiento y L Mgrca de
11 | Fecha de Publicacion . fecha_de_publicacion tiempo
la sancion ;
variable
Marca de
12 | Fecha de Firmeza Fecha en que queda en firme la Multa fecha_de_firmeza tiempo
variable
Marca de
13 | Fecha de Cargue Fecha de cargue de la multa en el SECOP fecha_de_cargue tiempo
variable
14 | Ruta de Proceso Ruta del proceso en la plataforma, para ruta_de_proceso Texto
consulta directa

Fuente: Multas y Sanciones SECOP | | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code

Se hizo un analisis exploratorio de esta tabla y se encontré que:

La vigencia con mayor numero de multas fue el 2016.
Las entidades de orden territorial tienen mas multas que las entidades de orden nacional.
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Grafico No. 8
Evolucién de Multas Secop por Afio
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Fuente: Adiciones SECOP | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code

Grafico No. 9
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Fuente: Adiciones SECOP | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code

e. RUES: extraccidon que contiene los datos basicos del Registro Mercantil que administran las
Cadmaras de Comercio a nivel Nacional para Personas Naturales, Personas Juridicas y Entidades
Sin Animo de Lucro (ESADLs), que se encuentran sincronizados en el Registro Unico

Empresarial y Social (RUES).

Relevancia para el modelo: La base de RUES complementa el modelo con una perspectiva
empresarial, al proporcionar informacién sobre la identidad, estructura y actividad econémica
de los contratistas. Variables como tipo societario, fecha de constitucion, estado de matricula,
CllU y ubicacién geografica permiten caracterizar la formalidad y estabilidad de las empresas.
Esta informaciéon es relevante para identificar empresas fachada, organizaciones sin
trayectoria o entidades inactivas que, sin embargo, participan en procesos contractuales. En
el modelo, RUES permite incorporar factores estructurales que explican el contexto
organizacional detras del riesgo de corrupcion.

Esta tabla tiene 8.627.995 filas y 36 columnas, asi:

Tabla No. 6

Columnas de la Tabla RUES

Nombre de la L .
No. Descripciéon Nombre del campo Tipo de Dato
columna
. Cddigo de la Camara de comercio que ’
1 | codigo_camara ) A codigo_camara Texto
- realiza la actualizacién de datos. -
. | Camara de comercio que realiza la .
2 | camara_comercio o camara_comercio Texto
- actualizacién de datos. -
3 | matricula Numero de Matricula Mercantil matricula Texto
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No. Nombre de la Descripcion Nombre del campo Tipo de Dato
columna
4 | inscripcion_propo Numero de Inscripcion en el registro de inscripcion_proponente Texto
nente Proponentes
5 | razon_social Razén Social razon_social Texto
6 | primer_apellido Primer Apellido primer_apellido Texto
7 | segundo_apellido | Segundo Apellido, otros apellidos segundo_apellido Texto
8 | primer_nombre Primer Nombre primer_nombre Texto
9 | segundo_nombre | Segundo Nombre u otros nombres segundo_nombre Texto
10 | sigla Sigla sigla Texto
11 cqc_hgoTcIase_lde Cddigo Clase Identificacion codigo_clase_identificacion Texto
ntificacion
12 zlase_ldentlflcauo Clase Identificacion clase_identificacion Texto
13 gilér:ero_ldentlflca Numero de Identificacién numero_identificacion Texto
14 | nit Numero de Identificacion Tributario nit Texto
15 | digito_verificacion | Digito de Verificacion digito_verificacion Texto
cod_ciiu_act_eco | Cdédigo ClIU actividad econdémica . .
16 - S cod_ciiu_act_econ_pri Texto
n_pri principal
cod_ciiu_act_eco | Caédigo ClIU actividad econdémica .
17 . cod_ciiu_act_econ_sec Texto
n_sec secundaria
18 | ciiu3 Cédigo actividad econémica otras 1 ciiu3 Texto
19 | ciiu4 Cédigo actividad econdémica otras 2 ciiu4 Texto
20 | fecha_matricula Fecha Matricula fecha_matricula Texto
21 | fecha_renovacion | Fecha de ultima renovacién fecha_renovacion Texto
22 :glcrpo_ano_renov Ultimo Afio Renovado ultimo_ano_renovado Texto
23 | fecha_vigencia Fecha Vigencia fecha_vigencia Texto
24 Lecha_cancelamo Fecha Cancelacion fecha_cancelacion Texto
25 ggglgo_tl po_socie Cédigo Tipo sociedad codigo_tipo_sociedad Texto
26 | tipo_sociedad Tipo sociedad tipo_sociedad Texto
27 cod[gc)__grganlza0| Cédigo Organizacion Juridica codigo_organizacion_juridica Texto
on_juridica
28 ic;ngamzamon_wrld Organizacion Juridica organizacion_juridica Texto
29 codlgq_categorla Cédigo Categoria Matricula codigo_categoria_matricula Texto
_matricula
30 I(;ategorla_matrlcu Categoria Matricula categoria_matricula Texto
31 Representante Nombre del representante legal de la representante_legal Texto
Legal empresa
32 | segundo_apellido | Segundo Apellido, otros apellidos segundo_apellido Texto
33 | segundo_nombre | Segundo Nombre u otros nombres segundo_nombre Texto
34 | sigla Sigla sigla Texto
35 | tipo_sociedad Tipo sociedad tipo_sociedad Texto
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No. Nombre de la Descripcion Nombre del campo Tipo de Dato
columna
36 :g:;no_ano_renov Ultimo Afio Renovado ultimo_ano_renovado Texto

Fuente: Personas Naturales, Personas Juridicas y Entidades Sin Animo de Lucro | Datos Abiertos Colombia

Elaborado por: NJLM en Visual Code

Se hizo un andlisis exploratorio de esta tabla y se encontré que:

e Hay 4.820.705 numeros de identificacion comercial con la matricula cancelada, 3.807.267
con la matricula activa y 23 con la matricula inactiva.

e Eltipo de sociedad mas frecuente en RUES es la sociedad comercial.

e Dentro de la distribucion por categoria de matricula hay mas personas naturales que

personas juridicas.

Grafico No. 10
Tipos de sociedad mas frecuentes en el RUES
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Gréfico No. 11
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Grafico No. 12
Distribucién por Categoria de Matricula
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SIBOR: boletin del Sistema de Informacién de Responsables Fiscales, emitido por la Contraloria
General de la Republica.

Relevancia para el modelo: SIBOR es la base que permite identificar a las personas naturales o
juridicas con fallos de responsabilidad fiscal, lo que significa que han sido legalmente
sancionados por afectar recursos publicos y que esa situacidon estd registrada oficialmente, lo
cual afecta su historial y su capacidad de contratar con el Estado, convirtiéndose en la fuente
fundamental para la definicién del riesgo de inejecucion contractual. Su integracion permite
etiquetar los casos positivos de riesgo (contratistas sancionados), facilitando el entrenamiento
y validacion del modelo de clasificacion. Ademas, SIBOR brinda informacion adicional sobre el
tipo de falta, el ente que reporta y la entidad afectada, que puede utilizarse como variables
explicativas complementarias. En sintesis, SIBOR proporciona el sustento sancionatorio que
permite transformar los datos en un instrumento de prediccion del riesgo de corrupcion.

Esta tabla tiene 6365 filas y 9 columnas, asi:

Tabla No. 7
Columnas de la Tabla SIBOR
No. Nombre de la columna Descripcion Nombre del campo Tipo de Dato
1 | Responsable Fiscal l;li(;?at;re del Responsable Responsable Fiscal Texto
) Tipo de documento de )
2 | Tipo Responsable Fiscal Tipo Texto
3 | Num_documento Numero de doc_umento de Num_documento Texto
Responsable Fiscal
Entidad que debe ser
4 | Entidad Afectada resarcida por dafo al Entidad Afectada Texto
patrimonio pfublico
5 | TR T'PQ (.je Respon_sab_llldad TR Texto
(individual o solidario)
Cantidad de registros por
6 R TR del Responsable Fiscal R Texto
7 | Ente que Reporta Entidad que reporta la Ente que Reporta Texto
irregularidad
Departamento donde ocurrio
8 | Departamento el hecho que generd la Departamento Texto
responsabilidad fiscal
Municipio donde ocurrié el
9 | Municipio hecho que gener¢ la Municipio Texto

responsabilidad fiscal

Fuente: https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf
Elaborado por: NJLM en Visual Code

Se hizo un analisis exploratorio de esta tabla y se encontré que:
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e Hay mas responsables fiscales que son personas naturales (mas de 5000) que personas

juridicas (menos de 1000).

e Las entidades mads afectadas por los responsables fiscales son el departamento del
Casanare, el departamento del Meta, el banco agrario, el departamento de Arauca y el
Instituto Colombiano de Bienestar Familiar ICBF.

e Hay responsables fiscales con 7 sanciones o mas.
e Los departamentos mas afectados por los responsables fiscales son Cundinamarca,

Antioquia y Bolivar.

Grafico No. 13
Distribucién por Tipo de Responsable Fiscal

Distribucién por Tipo de Fiscal
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Fuente: https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf
Elaborado por: NJLM en Visual Code

Grafico No. 14
Top 10 de Entidades Afectadas por los
Responsables Fiscales
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Fuente: https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf
Elaborado por: NJLM en Visual Code

Grafico No. 15
Top 10 de Responsables Fiscales con mas
Sanciones
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Fuente: https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf
Elaborado por: NJLM en Visual Code

Gréfico No. 16
Departamentos afectados por los Responsables
Fiscales
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Fuente: https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf
Elaborado por: NJLM en Visual Code

28



https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf
https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf
https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf
https://www.contraloria.gov.co/boletin-pdf

g. SIGEP: informacidon de los servidores publicos con una vinculacién activa en el Sistema de
Informacion y Gestién del Empleo Publico -SIGEP, de acuerdo con el Titulo 17 del Decreto 1083

de 2015.

Relevancia para el modelo: La inclusion de SIGEP en el modelo introduce la dimension

institucional y ética del riesgo, al permitir identificar vinculos entre contratistas y funcionarios
publicos. Al cruzar informacién de contratistas con registros de servidores activos, es posible
detectar conflictos de interés, nepotismo o relaciones de poder que afectan la transparencia
en la contratacién. Variables como “empleado publico”, “entidad empleadora” o “nivel
jerdrquico” contribuyen a revelar redes de influencia y comportamientos potencialmente
irregulares. Esta fuente fortalece el componente de integridad dentro del modelo predictivo.

Esta tabla tiene 242.474 filas y 23 columnas, asi:

Tabla No. 8
Columnas de la Tabla SIGEP
No. | Nombre de la columna Descripcion Nombre del campo Tipo de Dato
. Numero que se utiliza para reconocer y
Numero de . . . . .
1 . diferenciar a una persona, el cual este numerodeidentificacion Texto
Identificacion ) g
asignado a un documento oficial
> | Nombre Palabrg o) conjunto_d(_e palabras con las que nombre Texto
se designan y se distingue a una persona
Hace referencia a las caracteristicas
3 | Sexo fisiologicas y sexuales con las que nacen sexo Texto
mujeres y hombres
ID Departamento de Numero unico de identificacién y codificacion
4 ep de los departamentos establecidos por el iddepartamentodenacimiento Texto
Nacimiento
DANE
Departamento de Division administrativa y politica segun lo
5 part establece la Constitucidn politica de 1991, 33 | departamentodenacimiento Texto
Nacimiento s
divisiones, 32 departamentos
6 ID Municipio de Numero unico de identificacién y codificacion idmuniciiodenacimiento Texto
Nacimiento de los municipios establecidos por el DANE P
Segundo nivel de division administrativa en
7 Municipio de Colombia, De acuerdo con el Articulo 311 de municiviodenacimiento Texto
Nacimiento Constitucion de 1991y la Ley 136 de 2 de P
junio de 1994.
Meses de Experiencia Numero de meses de experiencia laboral del N .
8 - . ) P mesesdeexperienciapublico Texto
Publico servidor en entidades del sector publico
Meses de Experiencia Numero de meses de experiencia laboral del S
9 : . ) ) mesesdeexperienciaprivado Texto
Privado servidor en entidades del sector privado
Meses de Experiencia Numero de meses de experiencia docente del N
10 . - mesesdeexperienciadocente Texto
Docente servidor publico
Meses de Experiencia Numero de meses de experiencia laboral del L .
11 . . g . ) mesesdeexperienciaindependiente Texto
Independiente servidor publico como independiente
12 | Nivel Educativo Nivel de educacion mas alto que un servidor | o104 cativo Texto
ha terminado
13 | Codigo Sigep Numero unico de identificaciéon de la Entidad. | codigosigep Texto
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No. | Nombre de la columna Descripcion Nombre del campo Tipo de Dato
14 | Nombre Entidad Denominacion verbal dada a una Entidad. nombreentidad Texto
Campo de accion de la administracion publica
15 | Orden de acuerdo con el ordenamiento territorial: orden Texto
nacional o territorial.
16 ID Municipio de Numero Unico de identificacion y codificacion idmunicipiodenacimiento Texto
Nacimiento de los municipios establecidos por el DANE P
ID Departamento de Numero unico de identificacion y codificacion
17 Naci P de los departamentos establecidos por el iddepartamentodenacimiento Texto
acimiento
DANE
18 | Fecha de vinculacién F_echa en la cual el s_erVIdor publico inicia su fecha_de_vinculaci_n Texto
vinculacioén en la entidad
19 Dependencia Empleo A_rea dela entlda_d en Ig que se encuentra dependenciaempleoactual Texto
Actual vinculado el servidor publico
Departamento de Divisién administrativa y politica segun lo
20 part establece la Constitucion politica de 1991, 33 | departamentodenacimiento Texto
Nacimiento s
divisiones, 32 departamentos
Nombre del cargo al que se encuentra
L vinculado el servidor publico que se identifica
Denominaciéon Empleo . h P L
21 Actual con un codigo de varios digitos de acuerdo denominacionempleoactual Texto
con la norma vigente de nomenclatura y
clasificacién de empleos.
22 | Codigo Sigep Numero Unico de identificacion de la Entidad. | codigosigep Texto
Asignacién Basica Salario establecido al servidor publico segun . . . .
23 . o . : asignacionbasicasalarial Texto
Salarial los decretos emitidos por el gobierno nacional

Fuente: Conjunto servidores publicos | Datos Abiertos Colombia

Elaborado por: NJLM en Visual Code

Se hizo un andlisis exploratorio de esta tabla y se encontré que:

e Eltipo de nombramiento mds frecuente es el de carrera administrativa.
e Elnivel jerarquico mas comun es el de profesional, seguido por el de asistencial.
e El mayor numero de vinculaciones de empleos publicos fue en 2023.

Grafico No. 16
Tipos de Nombramientos mas Frecuentes
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Fuente: Conjunto servidores publicos | Datos Abiertos Colombia

Elaborado por: NJLM en Visual Code

Gréfico No. 17
Tipos de Nombramientos mas Frecuentes
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Fuente: Conjunto servidores publicos | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code
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Grafico No. 18
Vinculaciones en el Tiempo
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Fuente: Conjunto servidores publicos | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code

h. APORTANTES CAMPARNAS POLITICAS: ingresos de cuentas claras reportadas en los aplicativos
del Consejo Nacional Electoral.

Relevancia para el modelo: La variable “aportantes de campafias politicas” se incluye con un
enfoque preventivo y objetivo, pues, aunque la financiacién electoral es un mecanismo
legitimo de participacidn, puede generar vinculos de interés entre donantes y administradores
publicos, lo que amerita analisis desde la perspectiva de transparencia y riesgo. Incorporarla
permite explorar si existen patrones de asociacién entre apoyo politico y adjudicaciéon o
ejecucion contractual con el Estado, sin asumir causalidad ni presuncion de irregularidad, y
contribuye a fortalecer sistemas de alerta temprana y monitoreo del riesgo en la contrataciéon
publica.

Esta tabla tiene 188.170 filas y 20 columnas, asi:

Tabla No. 9
Columnas de la Tabla Aportantes a Campafas Politicas
No. Nombre de la columna Descripciéon Nombre del campo Tipo de Dato
1 CAN_IDENTIFICACION Numero de identificacién del candidato | can_identificacion Ndmero
2 CND_NOMBRE Entidad a la que esta aspirando cnd_nombre Texto
3 CLA_NOMBRE Tipo de entidad a la que esta aspirando | cla_nombre Texto
4 DEP_NOMBRE Nombre departamento dep_nombre Texto
5 MUN_NOMBRE Nombre municipio mun_nombre Texto
6 LOC_NOMBRE Localizacion loc_nombre Texto
7 ORG_NOMBRE Organizacion o Partido Politico org_nombre Texto
8 NOMBRE_CANDIDATO Nombre Candidato nombre_candidato Texto
9 CCO_ID ID candidato cco_id Numero
10 TPE_NOMBRE Persona Natural o Juridica tpe_nombre Texto
11 NOMBRE_PERSONA Nombre Aportante nombre_persona Texto
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No. Nombre de la columna Descripcion Nombre del campo Tipo de Dato
12 ING_VALOR Valor del aporte ing_valor Numero
13 TID_NOMBRE Tipo de documento aportante tid_nombre Texto
14 ING_IDENTIFICACION Numero de identificacion del aportante | ing_identificacion Texto
15 ING_ACTA Acta donde se registra el aporte ing_acta Texto
16 TDO_NOMBRE Tipo de aporte tdo_nombre Texto
17 PARTIDO_COALICION Nombre partido coalicién partido_coalicion Texto
18 ING_FECHA_COMPROBANTE | Fecha aporte ing_fecha_comproba | Marca de Tiempo
nte Variable
19 ING_COMPROBANTE Numero comprobante aporte ing_comprobante Texto
20 ING_CONCEPTO Concepto aporte ing_concepto Texto

Fuente: Base ingresos cuentas claras 2019 | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code

Se hizo un analisis exploratorio de esta tabla y se encontré que:

e Los aportes son en cantidad abundantes, pero en valor no muy altos.
e Los mayores aportes los registran sin asociarlos a un partido politico.
e Entre los mayores aportantes a las campafias politicas estan la fundacion grupo argos,

Miguel Uribe Londofio, la fundacién Bancolombia y el partido Mira de la iglesia ministerial
de Jesucristo internacional.

Grafico No. 19
Distribucion de Aportes

Gréfico No. 20
Aportes por Partido Politico
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Elaborado por: NJLM en Visual Code
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Grafico No. 21
Top 15 Aportantes

Fuente: Base ingresos cuentas claras 2019 | Datos Abiertos Colombia
Elaborado por: NJLM en Visual Code

2.2. Disefiar un esquema de recoleccidn de datos utilizando técnicas de web scraping para obtener
publicaciones de noticias sobre casos de corrupcién en medios digitales confiables.

Las fuentes digitales elegidas, fueron las siguientes:

Tabla No. 10
Fuente Digitales de Noticias
No. Medio Digital
1 elperiodico.net.co
2 laguajirahoy.com
3 periodicolaguajira.com
4 guajiranews.com

Elaborado por: NJLM

Para la recolecciéon de informacidn relevante sobre corrupcién y contratacién publica en La
Guajira, se implementaron técnicas de web scraping sobre las fuentes elperiodico.net.co,
laguajirahoy.com, periodicolaguajira.com vy guajiranews.com. El proceso inicid6 con la
identificacién de las URLs que concentraban noticias relacionadas con el departamento de La
Guajira, utilizando navegaciones internas en los portales y busquedas especificas con palabras
clave ("corrupcién", "contrato", "contratista", "peculado", "cohecho", "fiscalia", "contraloria",
"guajira", “malversacién”, “delito”, “presunto”, “presuntos”, “presunta”, “crisis”, “deterioro”,
“denuncia”, “investigue”, “investigacién”, “transparencia”, “millonario”, “investigar”, “ilicito”,
“ilicitos”, sancién”, “funcionario”, “eleccién”, “riesgo”, “candidatura”, “candidato”, “politica”,
“politico”, “procuraduria”, “fiscalia”, “denuncia”, “veeduria”, “escandalo”, “supuestos”,
“irregularidades”, “hallazgo”, “hallazgos”, “dinero”, “implicado”, “implicados”, “entramado”,
“indagacion”, “votos” y “compra”), luego, se aplicaron herramientas como requests y
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BeautifulSoup para la extraccion de datos estructurados, tales como titulos, fechas, enlaces y el
cuerpo del texto. En los casos donde el contenido era dindmico o se cargaba mediante JavaScript,
fue necesario el uso de Selenium, que facilité la automatizacién de la navegacién y la captura del
contenido renderizado. Cuando el scraping inicial presentd unicamente las URLs de las noticias,
se desarrollé un segundo procedimiento para ingresar a cada enlace y recuperar el contenido
completo del articulo.

Durante la ejecucién del scraping se presentaron varios desafios técnicos, como estructuras HTML
inconsistentes entre portales, restricciones anti-scraping, y cambios frecuentes en la forma en que
los medios presentan sus contenidos. En algunos casos, las busquedas no arrojaron resultados
relevantes, lo que obligd a ajustar tanto los métodos de extraccion como los criterios de busqueda.

No obstante, se consolidd un conjunto de datos que permiti6 documentar los patrones de
publicacién de noticias asociadas a temas de corrupciéon en el contexto territorial del
departamento de La Guajira. Dado lo anterior, el uso de web scraping es util para la recopilacion
automatizada de informacion en fuentes digitales, sin embargo, su efectividad depende a todos
los efectos de la arquitectura del sitio web y de las politicas de acceso a la informacion.

Nota: Este punto se complementa en el capitulo lIl.

2.3 Realizar un proceso de limpieza y preprocesamiento de los datos recopilados, asegurando su
calidad y consistencia para su posterior analisis.

Preprocesamiento SECOP Integrado |l y Il (Ver Anexo No. 1)

El preprocesamiento de la base SECOP Integrado | y Il tuvo como objetivo garantizar la calidad e
integridad de los datos. Se limpiaron y transformaron las columnas numéricas y de fecha,
asegurando compatibilidad para analisis estadisticos y temporales, y se depurdé el campo
“Documento Proveedor” para mantener la unicidad de los identificadores. Ademas, se eliminaron
duplicados y registros nulos, y finalmente se exportd la versiéon limpia al directorio
data/preprocesados, lista para integracion y analisis supervisado.

Preprocesamiento Adiciones Secop (Ver Anexo No. 2):

El preprocesamiento de la base SECOP Adiciones tuvo como objetivo asegurar la coherencia,
integridad y estandarizacién de los registros de modificaciones contractuales. Se normalizaron
variables textuales y de fecha, se manejaron duplicados y valores faltantes, y se homogeneizé la
estructura del dataset. Finalmente, se exportd la versién limpia al directorio data/preprocesados,
lista para integrarse con SECOP Integrado y facilitar el analisis de adiciones, sobrecostos y riesgos
en la contratacién publica.
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Preprocesamiento Garantias Rechazadas SECOP (Ver Anexo No. 3):

El preprocesamiento de la base de pdlizas comenzd con la carga y exploracién inicial del dataset
para comprender su estructura, tipos de datos y detectar valores nulos o inconsistencias. Se
normalizaron campos de texto y fechas, se limpiaron valores econdmicos y se eliminaron
duplicados, generando un dataset homogéneo y listo para andlisis. Posteriormente, se realizd una
exploracion visual mediante graficos de distribucién por estado de las pdlizas, concentracién por
aseguradoras, polizas rechazadas y tendencias temporales, lo que permitié identificar patrones,
posibles riesgos y areas criticas en la gestidon de garantias. Este proceso transformo la base en una
fuente estructurada y confiable, apta para integrarse con otras fuentes y apoyar la construccién
del modelo de deteccién de contratistas con antecedentes de riesgo.

Preprocesamiento Multas SECOP (Ver Anexo No. 4):

El preprocesamiento de la base de datos de multas y sanciones comenzd con la carga y exploracion
inicial del archivo para verificar su estructura, tipos de datos y posibles valores nulos, lo que
permitié identificar transformaciones necesarias. Posteriormente, se normalizaron las columnas
de fechas, se limpiaron los valores monetarios y se completaron campos faltantes, garantizando
coherencia y consistencia en el dataset. Se eliminaron duplicados y se generaron analisis
exploratorios, incluyendo distribucidn de sanciones por contratista y entidad, asi como tendencias
anuales, mediante graficos que facilitaron la identificacion de patrones y periodos criticos.
Finalmente, se guardd una version depurada del dataset, lista para integrarse con otras fuentes y
para la construcciéon de modelos de clasificacion supervisada, asegurando la calidad y utilidad de
la informacidn para los analisis posteriores.

Preprocesamiento Registro Unico Empresarial - RUES (Ver Anexo No. 5):

El preprocesamiento de la base RUES consistiéd en cargar y explorar el dataset, normalizar los
identificadores empresariales, filtrar empresas con estados de matricula relevantes y revisar
duplicados o multiples transiciones de estado. Se estandarizaron las fechas de matricula,
renovacién y cancelacién, asegurando coherencia y uniformidad. La versién depurada se guardo
como rues_filtrado.csy, lista para integrarse con otras fuentes y para analisis posteriores de
contratistas con antecedentes de riesgo.

Preprocesamiento Responsables Fiscales - SIBOR (Ver Anexo No. 6):

El preprocesamiento de la base SIBOR consistié en cargar y explorar el dataset para revisar su
estructura, dimensiones, valores nulos y distribucidon de variables clave. Se estandarizaron los
identificadores de documentos y las columnas de texto, normalizando nombres de responsables,
entidades y departamentos, y se homogenizd la columna Tipo para reemplazar valores nulos y
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mantener coherencia. Tras la limpieza, se eliminaron duplicados y se verificd la calidad de los
registros, guardando finalmente una versién depurada como sibor filtrado.csv, lista para
integrarse con otras fuentes y facilitar el analisis de responsabilidad fiscal y riesgo en la
contratacién publica.

Preprocesamiento Sistema del Empleo Publico — SIGEP (Ver Anexo No. 7):

El preprocesamiento de la base SIGEP consistid en cargar y explorar el dataset para revisar su
estructura, tipos de datos y valores nulos, seguido de la transformacion de columnas numéricas y
de fecha para asegurar coherencia y compatibilidad con andlisis estadisticos. Se normalizaron y
limpiaron campos criticos como salarios, experiencia y fechas de vinculacién, se eliminaron
duplicados y se conservaron Unicamente las variables relevantes para la integraciéon con otras
fuentes. Adicionalmente, se consolidaron y estandarizaron los textos de noticias para analisis
semantico, aplicando técnicas basicas de NLP, lo que permitid obtener un dataset homogéneo,
confiable y listo para la construccién del modelo de deteccién de contratistas con antecedentes
de corrupcion.

Preprocesamiento Aportantes de Campanas Politicas (Ver Anexo No. 8):

El preprocesamiento de la base de aportantes a campanfas politicas se centré en garantizar la
calidad y coherencia de los datos, mediante la estandarizacion de nombres de columnas, limpieza
de valores monetarios, conversion de fechas a formato temporal y normalizacién de variables
textuales. Se eliminaron columnas no relevantes para reducir ruido y se conservaron Unicamente
los campos esenciales para el analisis. El dataset final, depurado y homogéneo, se almacend en
formato CSV listo para integracidn con otras fuentes y para ser utilizado en el andlisis de
financiamiento politico y su posible relacién con la contratacion publica en Colombia.

2.4. Integracién de las fuentes de datos en una estructura unificada, asegurando que los formatos
sean compatibles. (Ver Anexo No. 9):
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Imagen No. 1
Integraciones de las Fuentes de Datos
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Elaborado por: NJLM

Integracion 1: Bases SECOP_INTEGRADO y SECOP_ADICIONES (Ver Anexo No. 10):

La primera integracion vinculd los contratos de la base SECOP_INTEGRADO con las adiciones
reportadas en SECOP_ADICIONES, utilizando ID_Contrato como llave primaria mediante un LEFT
JOIN. Se estandarizaron nombres de columnas, se eliminaron campos irrelevantes y se
completaron valores faltantes con la etiqueta “nulo”, mientras que las adiciones se reclasificaron
como “SI” o “NO”. El dataset consolidado, almacenado en VF_1_secop_integrado_adiciones.csy,
permite analizar modificaciones contractuales, sobrecostos y patrones de gestion en la
contratacion publica.

Integracion 2: SECOP Integrado + Adiciones + Garantias Rechazadas + Enriquecimiento por
Contratistas

Ver Anexos No. 11,12, 13y 14:

En esta segunda etapa, la base consolidada del SECOP se amplié incorporando informacién de
“Garantias Rechazadas” y modalidades de contratacidn directa o especial, utilizando ID_Contrato
como clave mediante un LEFT JOIN. Se limpiaron columnas irrelevantes, se completaron valores
faltantes con “nulo” y se codificaron variables binarias como POLIZA_RECHADADA vy
CONT_DIRECT_O_ESP. Adicionalmente, se agregaron métricas por contratista, como nimero de
contratos y valor total adjudicado, y se consolidaron variables por proveedor para generar un
dataset robusto, finalizado en VF_2.3 secop_integrado_consolidado_contratistas.csv, listo para
analisis de riesgos y comportamiento contractual.
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Integracidn 3: Consolidacion de SECOP con Garantias y Multas (Ver Anexo No. 15):

En esta tercera etapa, se amplid la base consolidada de contratistas incorporando informacidn de
multas y sanciones asociadas a cada proveedor, utilizando Documento Proveedor como llave de
integracion mediante un LEFT JOIN. Se limpiaron y estandarizaron los identificadores, se crearon
variables binarias como MULTAS_SANCIONES, y se depuraron columnas redundantes,
garantizando consistencia y calidad del dataset. El resultado final,
VF_3 secop_integrado_contratistas_multas_limpio.csv, constituye la versién mas completa del
SECOP integrado, lista para analisis de riesgos, cumplimiento y comportamiento contractual.

Integracién 4: Incorporacién de informacién del Registro Unico Empresarial (RUES)

(Ver anexos 16,17, 18, 19y 20)

En la cuarta integracion, se vinculd la informacion contractual del SECOP con datos empresariales
del RUES, incorporando también a los representantes legales como posibles contratistas. Se
estandarizaron y limpiaron los identificadores, se depuraron registros duplicados y se generaron
variables derivadas como MATRICULA_CANCELADA, SIN ANIMO DE LUCRO, SOCIEDAD vy
CONSULTORIA, garantizando consistencia y cobertura completa. El resultado,
VF_4.1 secop_adiciones_multas_rues.csv, constituye un dataset consolidado por proveedor que
permite analizar la tipologia empresarial, el cumplimiento contractual y los antecedentes
sancionatorios en la contrataciéon publica.

Integracidn 5: Incorporacion de informacion del Boletin de Responsables Fiscales (SIBOR)

(Ver anexos 21y 22)

La quinta integracion vinculé la base consolidada SECOP—RUES con el Boletin de Responsables
Fiscales (SIBOR) de la Contraloria General de la Republica, incorporando tanto a los contratistas
como a sus representantes legales con antecedentes fiscales. Se normalizaron los identificadores,
se realizé un enlace doble mediante outer join y se cred la variable RESPONSABLE_FISCAL (SI/NO)
para reflejar la existencia de registros en el boletin. La tabla final,
VF_5.1 secop_integrado_rues_sibor.csv, constituye un insumo clave para evaluar riesgos,
integridad y cumplimiento en la contratacién publica.

Integracidn 6: Incorporacion de informacion del Sistema de Informacién y Gestion del Empleo
Publico (SIGEP)

(Ver anexos 23, 24 y 25)
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La sexta integracidon incorpord informacidon del SIGEP al conjunto de datos previamente
consolidado (SECOP—RUES—-SIBOR), con el objetivo de identificar contratistas que también se
encuentran vinculados como empleados publicos. Se unificaron los identificadores bajo la variable
Documento Proveedor, se realizd un outer join para conservar todos los registros y se cred la
variable categérica EMPLEADO_PUBLICO (SI/NO) para reflejar la vinculacion laboral. La base
resultante, limpia y depurada, permite analizar posibles intersecciones entre ejercicio contractual
y funciones publicas, fortaleciendo la evaluacidn de riesgos, transparencia y conflictos de interés
en la contratacién estatal.

Integracidn 7: Incorporacién de informacidon Aportantes a Campaias Politicas de la Comisién
Nacional Electoral CNE

(Ver Anexos No. 26, 27 v 28)

Como parte del enriquecimiento del modelo predictivo para identificar riesgos en la contratacion
publica, se integré la base consolidada de contratos (SECOP—RUES-SIBOR-SIGEP) con la
informacion de aportantes a campanas politicas. Se unificaron los identificadores, se realizé un
left join y se cred la variable binaria APORTANTE (SI/NO) para reflejar la participacién politica de
cada contratista. La base final, depurada y sin duplicados, permite analizar posibles relaciones
entre aportes politicos y comportamientos contractuales, fortaleciendo la evaluacién de riesgo y
transparencia en la contratacion estatal.

Integracidn 8: consolidado de integracidon 6 con Noticias Obtenidas mediante Web Scraping

(Ver Anexos No. 29y 30)

Con el fin de complementar el andlisis de transparencia y comportamiento contractual, se
incorporé informacion proveniente de noticias locales relacionadas con contratacién publica en
La Guajira. Se consolidaron articulos obtenidos mediante web scraping de distintos medios,
normalizando el contenido y generando un corpus homogéneo. A continuacién, se implementd
un procedimiento de emparejamiento textual entre los nombres de contratistas y objetos
contractuales del SECOP y el contenido noticioso, generando un indicador binario NOTICIAS que
toma el valor “SI” cuando un proveedor fue mencionado y “NO” en caso contrario. Esta
integracion permitio vincular la informacion contractual con narrativas mediaticas, ofreciendo un
insumo adicional para identificar comportamientos atipicos, detectar alertas tempranas y
contextualizar publicamente la actuacién de los contratistas, fortaleciendo asi el enfoque de
vigilancia fiscal y transparencia.
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Estandarizacion Final del Dataset y Construccidn de Variables Binarias

(Ver Anexos No. 31y 32)

En la ultima fase del proceso de integracién y depuracién de datos, se generé el dataset analitico
final destinado a los modelos de analisis estadistico y predictivo. Este procedimiento tuvo como
objetivo transformar la informacién cualitativa proveniente de las diferentes fuentes
institucionales, contractuales y mediaticas en variables numéricas estandarizadas, optimizando su
utilizacién para técnicas de analisis cuantitativo y aprendizaje automatico.

En primer lugar, se cargd la versidon consolidada del archivo resultante de las etapas previas, el
cual contenia las observaciones provenientes del sistema SECOP, informacién societaria del RUES,
registros de sanciones de la Contraloria, datos de funcionarios publicos del SIGEP, aportantes a
campanas politicas y la columna derivada del analisis de noticias. Sobre esta base, se identificaron
aquellas variables categdricas que expresaban condiciones dicotdmicas (“SI”/“NO”), tales como
la existencia de multas, si el proveedor es o no empleado publico, la aparicidon en noticias, y
caracteristicas contractuales relevantes tales como contratos directos, adiciones presupuestales,
sanciones, entre otros. Estas variables fueron codificadas como 1 (presencia) y 0 (ausencia),
siguiendo estandares comunes en la literatura analitica y facilitando su interpretacién en modelos
estadisticos y de machine learning.

La estandarizacidn binaria permite que las variables puedan ser utilizadas como predictores
objetivos dentro de metodologias multivariadas, evitando problemas asociados a la
heterogeneidad en los formatos originales de los datos. A continuacion, se elimind la columna
“Objeto del contrato”, dado que esta variable contiene informacion textual descriptiva que ya
habia sido procesada previamente en etapas de mineria de texto, y cuyo contenido no era
requerido en esta versidon numérica del dataset orientada a modelado.

Finalmente, se generd la version definitiva denominada VF_VERSION_FINAL, que constituye la
matriz analitica final del proyecto. Este archivo consolida todos los indicadores binarios y el
universo depurado de contratistas, garantizando que los campos estructurados estén listos para
ser utilizados en procesos de andlisis exploratorio, modelado predictivo, identificacién de
patrones y posteriores validaciones dentro del marco de la investigacion sobre transparencia y
comportamiento en la contratacién publica. La creacién de esta version final asegura la
consistencia y reproducibilidad del proceso, ademas de estandarizar la informacién para fines de
replicacién y uso institucional.

ANALISIS RESULTADOS INTEGRACIONES

En el departamento de La Guajira se identificaron 31.062 contratistas registrados en la plataforma
SECOP (desde octubre de 2005 a abril de 2025), con un valor de contratacion acumulado superior
a 350 billones de pesos. El contratista con mayor nimero de contratos es la fundacion para el
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SIS
desarrollo de actividades sociales educativas ludicas de salubridad de embellecimiento y ornato
publico municipal con 178 contratos por $ 77.293.061.110, y las mayores cuantias las tienen los
contratistas consorcio ordenamiento territorial de Fonseca y servicios de alimentacién np sa por
$15.015.468.353.300 y $9.040.487.417.650 respectivamente. Ademas, 14.561 contratistas
suscribieron contratos al cierre del afio y 662 presentaron adiciones contractuales. Asimismo, se
detectd que 809 contratos registraron pdlizas rechazadas y 23.920 correspondieron a procesos de
contratacion directa o especial.

De igual forma, 27.704 contratistas celebraron acuerdos con entidades territoriales y 14.687 lo
hicieron especificamente con la capital departamental. En cuanto al tipo de vinculacién, 22.066
contratos se ejecutaron bajo la modalidad de prestacién de servicios. Ademas, se identificaron 14
contratistas con multas registradas en SECOP, 2.773 con matricula mercantil cancelada, 988
entidades sin animo de lucro y 3.062 sociedades tipo S.A.S. También se evidencid la presencia de
2 actores que brindaron servicios de consultoria, 23 responsables fiscales inhabilitados para
contratar con el Estado, 700 funcionarios publicos vinculados a procesos contractuales, 618
aportantes a campanas politicas y 120 contratistas asociados en medios a noticias relacionadas
con presuntos hechos de corrupcion.

En sintesis, los resultados muestran un panorama contractual complejo en La Guajira, con una alta
concentracion de contratacidon directa y de prestacion de servicios, asi como la presencia de
actores con posibles riesgos de integridad, tales como responsables fiscales, aportantes politicos
y contratistas asociados a investigaciones periodisticas. Estos hallazgos refuerzan la importancia
de fortalecer los mecanismos de transparencia, la vigilancia ciudadana y el control fiscal para
prevenir riesgos de corrupcion y mejorar la gestion publica en el territorio.

3. CAPITULO Il - ESTRUCTURACION DE DATOS TEXTUALES

Como parte del desarrollo metodoldgico del presente proyecto, se implementd un pipeline
automatizado para la recoleccion, limpieza y preparacion de datos textuales provenientes de
noticias regionales relacionadas con corrupcién y contratacion publica en el departamento de La
Guajira, Colombia. Este proceso se desarrollé en el entorno de Google Colab utilizando Python, e
integré diversas librerias especializadas en web scraping, procesamiento de lenguaje natural (NLP)
y preparacion de datos para modelos de aprendizaje automatico. El cédigo completo que soporta
este proceso se encuentra disponible para consulta y verificacidn en el siguiente enlace:

https://colab.research.google.com/drive/12 zsp8gxdalL6x2TTrDA6zkn2DtglPfIB?usp=sharing

3.1. Recoleccion de datos de noticias y consultas judiciales mediante web scraping

La primera etapa del procesamiento de informacidn textual consistié en la adquisicidn sistematica
de datos relacionados con fendmenos de corrupcidn y contratacién publica. Para ello, se
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implementd una estrategia de web scraping sobre el sitio El Periddico, enfocada en la recuperacion
de noticias de caracter regional asociadas al contexto de La Guajira.

El proceso de filtrado se basé en un conjunto de palabras clave previamente definidas,
seleccionadas a partir de la literatura y del marco normativo del control fiscal, tales como
“corrupcién”, “contrato”, “peculado”, “cohecho”, “Fiscalia”, “Contraloria”, entre otras. Estas
palabras clave se utilizaron como criterio inicial para limitar la extraccién Unicamente a contenidos
potencialmente relevantes, evitando la incorporacidon de noticias de caracter general o no
relacionadas con el fendmeno de estudio.

La extraccion se realizd mediante la libreria requests para la descarga de las paginas web y
BeautifulSoup para el analisis de la estructura HTMLYy la identificacidn de los elementos de interés,
especificamente el titulo de la noticia, el enlace, la fecha de publicacion y el contenido textual
completo. Como parte de las buenas practicas de recoleccién, se incorporaron pausas temporales
(time.sleep) y manejo de excepciones, con el fin de reducir la carga sobre los servidores y
garantizar la estabilidad del proceso.

Cada registro fue almacenado en un DataFrame de Pandas, incluyendo los campos: titulo, URL,
palabra clave asociada, fecha de publicacion (cuando estaba disponible) y cuerpo de la noticia.
Este procedimiento permitié construir una base de datos textual estructurada, replicable y
susceptible de actualizacién periddica, que constituye el insumo principal para las etapas
posteriores de analisis y modelado.

3.2. Exploracion inicial de los textos y estructura de los datos

Una vez finalizada la recoleccidn, se llevé a cabo una exploracién preliminar del conjunto de datos
con el objetivo de evaluar su integridad, coherencia y adecuacién para los analisis posteriores.
Esta fase permitié identificar registros incompletos, duplicados o inconsistencias que podrian
afectar la calidad del procesamiento y del entrenamiento de los modelos.

Mediante funciones exploratorias como df.head() y revisiones descriptivas bdsicas, se analizaron
la estructura de las columnas, los tipos de datos y la presencia de valores faltantes. Se identifico,
por ejemplo, que algunas noticias no contenian el cuerpo completo del texto, situaciéon que fue
registrada explicitamente como “Contenido no encontrado” para su tratamiento posterior.
Asimismo, se evalué la diversidad tematica de los textos recolectados, verificando que la seleccién
por palabras clave capturara un espectro amplio de situaciones relacionadas con corrupcién,
contratacidn publica y control fiscal.

Este analisis exploratorio inicial permitié validar la pertinencia del dataset y sentar las bases para
las decisiones metodoldgicas asociadas al preprocesamiento de textos y al modelado predictivo.
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3.3. Almacenamiento y organizacion de los datos para analisis posterior

Una vez validada la calidad general de los datos, se procedié a su organizacion y consolidacién con
fines analiticos. El dataset se estructurd en un formato tabular que incluye, entre otras variables,
el titulo de la noticia, la URL de referencia, la palabra clave asociada, la fecha de publicacion vy el
contenido textual completo, lo que facilita su integraciéon con otras fuentes de informacién
utilizadas en el proyecto, como bases de datos de contratacidn publica y registros institucionales.

Adicionalmente, para las variables numéricas provenientes de fuentes complementarias —como
el valor del contrato (valor_contrato) o el valor de sanciones econémicas (valor_sancion)— se
realizd un analisis especifico de valores atipicos. Este andlisis tuvo como objetivo identificar
registros con magnitudes extremas que pudieran distorsionar los analisis estadisticos y el
desempefio de los modelos predictivos.

El tratamiento de valores atipicos se llevé a cabo mediante criterios estadisticos descriptivos,
como la revisién de rangos intercuartilicos (IQR) y distribuciones de frecuencia, complementados
con andlisis contextual. En lugar de eliminar automaticamente estos registros, se evaludé su
plausibilidad desde el punto de vista administrativo vy fiscal, reconociendo que en contratacion
publica pueden existir valores elevados que son legitimos. Solo aquellos casos claramente
inconsistentes o producto de errores de registro fueron excluidos o ajustados, garantizando asi un
balance entre limpieza de datos y preservaciéon de informacion relevante.

Finalmente, el conjunto de datos consolidado fue exportado a un archivo CSV mediante la funcidn
df.to_csv(), asegurando la persistencia, reutilizacidn y replicabilidad del proceso analitico.

3.4. Preprocesamiento de textos mediante técnicas de NLP

Con el dataset textual consolidado, se aplicaron técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural
(NLP) orientadas a limpiar, normalizar y preparar los textos para su uso en modelos de aprendizaje
automatico. Este proceso es fundamental para reducir el ruido inherente a los textos periodisticos
y judiciales y facilitar la identificacidon de patrones relevantes.

El preprocesamiento incluyé las siguientes etapas:

o Tokenizacidn, para segmentar el texto en unidades Iéxicas analizables.

e Eliminacién de stopwords, suprimiendo palabras de alta frecuencia y bajo contenido
semantico.

e Lematizacion, con el fin de unificar las distintas formas de una misma palabra bajo un solo
lema.

o Normalizaciéon adicional, que incluyé la conversién a minusculas, eliminacién de caracteres
especiales y correccién de espacios redundantes.
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Estas transformaciones permitieron obtener representaciones textuales mds consistentes y
comparables entre documentos, facilitando el analisis posterior.

3.5. Transformacion de textos en caracteristicas numéricas

Para habilitar el uso de modelos de clasificacién, los textos preprocesados fueron transformados
en representaciones numéricas mediante el enfoque TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document
Frequency). Esta técnica asigna mayor peso a los términos que resultan relevantes dentro de un
documento y menos frecuentes en el conjunto total de textos.

De esta manera, términos clave asociados a riesgos de corrupcién y contratacion publica
adquieren mayor importancia en la representacién vectorial, mientras que palabras genéricas
reciben una ponderacién menor. El resultado es una matriz dispersa de caracteristicas, adecuada
para su uso en modelos supervisados de clasificacion.

Como linea de trabajo futura, se reconoce la posibilidad de incorporar representaciones mas
avanzadas, como word embeddings o modelos basados en Transformers, para capturar relaciones
semanticas de mayor complejidad.

3.6. Divisidn de los datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba

Finalmente, los datos vectorizados se dividieron en conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba, con el propdsito de evaluar de manera objetiva la capacidad de generalizacion de los
modelos predictivos. Esta division se realizé utilizando la funcién train_test_split de la libreria
scikit-learn, aplicando estratificacion para conservar la proporcion de clases en cada subconjunto.

Este procedimiento es clave para reducir el riesgo de sobreajuste y garantizar que los modelos
desarrollados sean robustos y aplicables a escenarios reales de analisis y supervision de la
contratacion publica.

4. CAPITULO Il - DETERMINACION Y ELECCION DE VARIABLES PARA
CLASIFICACION

El proceso de determinacidén y eleccidn de variables es una etapa fundamental dentro del
desarrollo de modelos de clasificacidn en ciencia de datos, ya que define la calidad y relevancia
de la informacidén que alimentara el modelo analitico. En este capitulo se expone la metodologia
aplicada para identificar, consolidar y depurar las fuentes de informacion utilizadas en este
proyecto, con el fin de construir un conjunto de datos completo, coherente y representativo del
fendmeno estudiado. Para ello, se llevaron a cabo multiples integraciones entre bases de datos
institucionales y complementarias, incluyendo SECOP Integrado (SECOP | y SECOP Il), SECOP
Adiciones, SECOP Garantias, SECOP Multas, RUES, SIBOR, SIGEP, Aportantes de Campaiias
Politicas y noticias obtenidas mediante técnicas de web scraping. Estas fuentes se articularon a
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través de claves comunes y procesos de normalizacién y limpieza de datos, lo que permitié
consolidar atributos relevantes para evaluar comportamientos contractuales y posibles patrones
asociados a fendmenos de riesgo en la contratacion publica. Finalmente, se detallan los criterios
técnicos y analiticos empleados para seleccionar las variables mas significativas, priorizando
aquellas con mayor valor explicativo y contribucién al desempeno del modelo de clasificacion.

Tabla No. 11
Fuentes de informacidn integradas para el andlisis

‘ Fuente H Tipo de datos H Principales variables H Aporte al analisis de riesgo ‘
‘SECOP Integrado HEstructurados HContratos, valores, modalidad HComportamiento contractual ‘
‘SECOP Adiciones HEstructurados HAdiciones en valor y plazo HRiesgo de sobrecostos ‘
SECOP Garantias Estructurados Pdlizas rechazadas Riesgo de incumplimiento
SECOP Multas Estructurados Sanciones por el indebido cargue de la Historial de incumplimiento

documentacion a la plataforma
RUES Estructurados Tipo (_je sociedad, informaciéon financiera de Perfil juridico

contratistas
‘SIGEP HEstructurados HVincqus laborales con el Estado HCoanicto de intereses ‘
‘SIBOR HEstructurados HResponsabilidad fiscal Hlnhabilidades ‘
}Aportantes CNE HEstructurados HAportes a campafias politicas HRiesgo de captura ‘

‘Noticias HNo estructurados “Alertas y reportes HSeﬁales reputacionales

Elaborado por: NJLM

4.1. Analisis exploratorio de datos (EDA) para comprender la distribucion y la relevancia de las
variables, tanto en datos estructurados como no estructurados.

El andlisis exploratorio de datos (EDA) constituye una fase esencial dentro del proceso analitico,
ya que permite comprender la estructura, comportamiento y relevancia de las variables antes de
aplicar técnicas de modelado. En este apartado se presenta un examen detallado de las fuentes
de informacidn integradas en el proyecto, tanto estructuradas como no estructuradas, con el fin
de identificar patrones, relaciones y posibles inconsistencias que puedan afectar el desempefio
del modelo de clasificacion. Para ello, se desarrollé un analisis progresivo por etapas de
integracion, iniciando con la unién entre SECOP Integrado y SECOP Adiciones, y posteriormente
incorporando bases adicionales como SECOP Garantias, SECOP Multas, RUES, SIGEP, SIBOR,
Aportantes de Campafias Politicas y datos cualitativos provenientes de noticias mediante web
scraping.
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Cada fase del EDA incluye visualizaciones, estadisticas descriptivas e interpretaciones que
permiten evaluar el aporte incremental de cada fuente, validar la coherencia entre registros y
analizar el comportamiento de variables clave asociadas a contratacidén publica, actores y posibles
riesgos. Este enfoque iterativo facilita una comprensién profunda del ecosistema de datos y
fundamenta la seleccién de atributos mas representativos para la construccion del modelo
predictivo.

Los resultados de este andlisis exploratorio permitieron identificar variables con bajo poder
explicativo, patrones de concentracién contractual y relaciones relevantes entre atributos,
insumos que fueron determinantes para la seleccién final de variables y el disefio del modelo de
clasificacion descrito en los capitulos siguientes.

Gréfico No. 18 Grafico No. 19
Top 20 Contratistas por Valor Contratado Comparacién Contratos con Valor Contratado
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Este comportamiento evidencia una alta concentracion del valor contractual en un grupo reducido
de contratistas, lo cual se considera una sefial relevante para el analisis de riesgo.
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4.2. identificar las variables mas relevantes y decidir si se utilizaran de forma directa o si
necesitan ser transformadas.

(Ver Anexo No. 31)

Como resultado del proceso de integracién y depuracidon de datos descrito anteriormente, se
obtuvieron dieciséis variables binarias asociadas a caracteristicas y condiciones relevantes de los
contratistas publicos. Dichas variables son: CONTRATO_FIN_ANNO, ADICION EN EL VALOR,
POLIZA_RECHADADA, CONT_DIRECT_O_ESP, ENTIDAD_TERRITORIAL, CAPITAL_DPTO,
PRESTACION_SERVICIOS, MULTAS_SANCIONES, MATRICULA CANCELADA, SIN ANIMO DE LUCRO,
SOCIEDAD, CONSULTORIA, RESPONSABLE_FISCAL, EMPLEADO_PUBLICO, APORTANTE y NOTICIAS.
Estas variables no se utilizaron de manera aislada, sino como insumos para construir una medida
compuesta de riesgo de inejecucion contractual. El archivo base empleado para esta etapa,
denominado VF_VERSION_FINAL.csv, consolidé informacidn proveniente de bases oficiales como
SECOP, RUES, SIGEP, registros de aportes a campanfas politicas y medios de comunicacién digitales,
previamente estandarizada e integrada.

Posteriormente, se crearon dos variables binarias adicionales para capturar patrones cuantitativos
asociados al volumen y magnitud de la contratacion: una para identificar contratistas con mas de
veinte contratos suscritos y otra para aquellos cuyo valor total contratado supera los dos mil
millones de pesos. Estas variables permiten identificar posibles escenarios de concentracion
contractual y exposicion fiscal significativa, potencialmente vinculados con riesgos de corrupcion
o favorecimientos sistematicos.

En esta fase también se ajustd la variable RESPONSABLE_FISCAL, asignando un valor de 3 a los
registros previamente codificados como 1. Esta decision metodoldgica responde a la naturaleza
critica de este indicador: la existencia de responsabilidad fiscal implica inhabilidad para contratar
con el Estado, constituyendo una infraccién grave a los principios de integridad y transparencia
contractual. Por ello, se otorgd un mayor peso relativo a este factor dentro del calculo de riesgo,
reflejando su relevancia juridica y ética.

4.3. crear nuevas variables que puedan mejorar el rendimiento del modelo

(Ver Anexo No. 32)

En esta fase del proyecto, se identificé la necesidad de generar variables adicionales que
permitieran capturar informaciéon relevante y mejorar la capacidad predictiva de los modelos.
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Particularmente, se decidié combinar varias fuentes de alertas o “noticias” emitidas por diferentes
entidades de control y supervision del sector publico en una Unica variable compuesta
denominada NOTICIAS. Esta variable integra la informacion de: i) RESPONSABLE_FISCAL,
reportada por la Contraloria General de la Republica sobre posibles irregularidades fiscales; ii)
EMPLEADO_PUBLICO, proveniente de la Comisién Nacional del Servicio Civil, relacionada con
sanciones o antecedentes de los funcionarios; iii) POLIZAS_RECHAZADAS, provenientes de los
registros de SECOP sobre contratistas con pélizas no aceptadas; y iv) APORTANTE, informacion de
la Comisién Nacional Electoral sobre aportantes que puedan estar involucrados en procesos de
contratacioén. La unificacién de estas variables en un solo indicador permite al modelo capturar de
manera mas integral los riesgos asociados a los adjudicatarios de contratos publicos, mejorando
la sefial para la prediccién y reduciendo la dispersién de la informacion.

La creacién de esta variable compuesta permitio reducir la fragmentacion de sefiales de alerta y
mejorar la capacidad del modelo para identificar patrones de riesgo, lo cual se refleja en el
desempefio obtenido durante la etapa de evaluacién y seleccidon del modelo final.

5.CAPITULO IV - EXPERIMENTACION CON DIFERENTES MODELOS DE
CLASIFICACION

En este capitulo se describen las pruebas realizadas con distintos modelos de clasificacion
supervisada, con el propésito de identificar aquel que ofrece el mejor desemperio en la deteccion
de posibles antecedentes de riesgo asociados a contratistas y actores relevantes. Los
experimentos se enfocaron no solo en comparar métricas de desempeiio, sino también en evaluar
la estabilidad y consistencia de los modelos frente a un contexto de datos desbalanceados y
heterogéneos. (Ver Anexo No. 33)

6.1. elegir varios modelos de clasificacion supervisada, como regresion logistica, maquinas de
soporte vectorial (SVM), arboles de decisidon, o redes neuronales, dependiendo de las
caracteristicas de los datos.

Para evaluar la capacidad predictiva del conjunto de variables sobre el target combinado, se
seleccionaron modelos de clasificacién supervisada que representan distintos enfoques
metodoldgicos: Regresion Logistica, Random Forest, Gradient Boosting y XGBoost. Esta seleccidn
respondid a la necesidad de comparar modelos lineales, que ofrecen mayor interpretabilidad, con
modelos basados en arboles y técnicas de ensamble, reconocidos por su capacidad para capturar
relaciones no lineales y patrones complejos.

La eleccion de estos modelos tuvo en cuenta las caracteristicas del dataset, particularmente Ila
coexistencia de variables categéricas y numéricas, el desbalance entre clases y la posible
interaccién no lineal entre las variables predictoras y el target. De esta forma, se garantizé una
evaluacion amplia y comparativa de alternativas cominmente utilizadas en problemas de
clasificacidn de riesgo.
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6.2. entrenar cada modelo utilizando el conjunto de datos de entrenamiento.

Cada uno de los modelos seleccionados fue entrenado utilizando un conjunto de datos de
entrenamiento estratificado, preservando la proporcidn original de casos positivos y negativos.
Este enfoque permitié evitar sesgos derivados de una distribucidn desigual de clases durante el
aprendizaje del modelo.

Como parte del preprocesamiento, las variables categoricas fueron transformadas mediante
codificacién one-hot, mientras que las variables numéricas fueron escaladas para asegurar una
correcta convergencia en los modelos sensibles a la magnitud de los valores. Dado el marcado
desbalance del target, se aplicé la técnica SMOTE para la generacidon de observaciones sintéticas
de la clase minoritaria, lo que permitid mejorar la capacidad de los modelos para identificar
correctamente los casos positivos sin sacrificar de forma significativa el desempeiio global.

6.3. realizar pruebas para ajustar hiperparametros, y seleccionar el modelo que mejor se
adapte al contexto de los datos.

Con el fin de optimizar el desempefio de los modelos, se implementd un proceso sistematico de
ajuste de hiperparametros mediante Grid Search, evaluando multiples combinaciones para cada
algoritmo. En siguiente Tabla se presenta un resumen de los hiperparametros evaluados en cada
modelo, asi como los valores 6ptimos seleccionados tras el proceso de validacion.

Tabla No. 12
Hiperparametros evaluados y valores 6ptimos por modelo
Modelo Hiperparametros evaluados Valores seleccionados
Regresion Logistica ||C, penalizacion, solver C=1.0, L2, liblinear
Random Forest n_estimators, max_depth, min_samples_split 200, 10, 2
Gradient Boosting  ||n_estimators, learning_rate, max_depth 300, 0.05, 3
XGBoost n_estimators, learning_rate, max_depth, subsample |1250, 0.05, 4, 0.8

Elaborado por: NJLM

La optimizacidn se realizé utilizando como métricas principales el F1-score de la clase positiva y el
area bajo la curva ROC (ROC AUC). Estas métricas fueron seleccionadas debido a que el problema
abordado presenta un fuerte desbalance de clases, donde la simple exactitud (accuracy) puede
resultar enganosa. El F1-score permite equilibrar la precision y el recall, priorizando la correcta
identificacidn de los casos positivos sin generar un nimero excesivo de falsos positivos, mientras
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gque el ROC AUC ofrece una medida global de la capacidad discriminativa del modelo,
independiente del umbral de clasificacion.

Bajo estos criterios, el modelo de Gradient Boosting presentd un desempefio consistente,
alcanzando en validacion un ROC AUC de 0,7202, un F1-score de 0,236 y un recall de 0,544. En el
conjunto de prueba, las métricas se mantuvieron en valores similares, lo que evidencia estabilidad
y ausencia de sobreajuste significativo.

5.4 probar diferentes enfoques para mejorar el rendimiento del modelo, como el uso de técnicas
de ensamblado (bagging, boosting) o redes neuronales profundas.

Para asegurar la robustez de los resultados, el proceso de evaluacidon se complementé con
validacion cruzada estratificada, utilizando una estrategia de k-fold cross-validation con cinco
particiones. En cada iteracion, el conjunto de datos fue dividido en cinco subconjuntos, de los
cuales cuatro se utilizaron para entrenamiento y uno para validaciéon, manteniendo en todos los
casos la proporcion de clases. Este procedimiento permitié obtener estimaciones mas estables del
desempefio de los modelos y reducir la dependencia de una Unica particion de los datos.

Adicionalmente, se exploraron distintos enfoques para mejorar el rendimiento de los modelos,
particularmente técnicas de ensamble como bagging (Random Forest) y boosting (Gradient
Boosting y XGBoost). Estas técnicas demostraron ser especialmente efectivas en la deteccion de
la clase positiva. Por ejemplo, el modelo de Gradient Boosting logré clasificar correctamente 241
de las 443 observaciones positivas en el conjunto de prueba, con una matriz de confusién que
refleja 4.412 verdaderos negativos y 1.358 falsos positivos, manteniendo un equilibrio adecuado
entre sensibilidad y precisién.

En conjunto, la combinacion de validacién cruzada estratificada, ajuste de hiperparametros y
técnicas de ensamble permitié seleccionar un modelo con un desempefio consistente y aplicable
a escenarios reales de supervision y analisis de riesgo en la contratacién publica.

6. CAPITULO V - EVALUACION DEL DESEMPENO DEL MODELO

En este capitulo se analiza el desempefio del modelo seleccionado a partir de sus resultados
finales, evaluando su comportamiento frente a distintos indicadores de desempefo y
contrastandolo con modelos alternativos. El analisis se apoya tanto en métricas cuantitativas
como en representaciones graficas que permiten comprender de manera mas clara la capacidad
de discriminacion, estabilidad y generalizacion del modelo. (Ver Anexo No. 34)

6.1 medir el rendimiento del modelo utilizando métricas estandar como la precisién, recall, F1-
score, y area bajo la curva (AUC).
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El rendimiento de los modelos de clasificacion se evalud utilizando métricas estdndar para
problemas de clasificacién binaria, tales como accuracy, precision, recall, F1-score, area bajo la
curva ROC (ROC AUC) y drea bajo la curva Precision-Recall (PR AUC). Estas métricas permiten
analizar el desempefio del modelo desde diferentes perspectivas, especialmente en un contexto
caracterizado por clases desbalanceadas y baja prevalencia de la clase positiva.

Adicionalmente, con el fin de complementar el analisis numérico y facilitar una interpretacion mas
clara del comportamiento de los modelos, se incorporé una evaluacion grafica basada en curvas
ROC y curvas Precision-Recall para cada uno de los modelos evaluados. Estas representaciones
permiten observar cdmo varia el desempeiio del clasificador ante distintos umbrales de decision
y comparar de forma visual la capacidad de discriminacién entre modelos.

Las curvas ROC muestran la relacidon entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos
positivos, evidenciando la capacidad general de los modelos para diferenciar entre observaciones
con y sin antecedentes de riesgo. Por su parte, las curvas Precision-Recall resultan especialmente
informativas en este estudio, dado el desbalance del target, ya que permiten analizar de manera
mas directa el compromiso entre la deteccién de casos positivos y el control de falsos positivos.

El modelo final basado en Gradient Boosting alcanzé un accuracy de 0,7489, una precision de
0,1507, un recall de 0,5440 y un F1-score de 0,2360. En términos de capacidad discriminativa,
obtuvo un ROC AUC de 0,7202 y un PR AUC de 0,2343. Estos resultados indican que el modelo
logra identificar correctamente mas de la mitad de los casos positivos, manteniendo un
desempefio estable incluso ante la baja prevalencia original de los indicadores individuales.

El andlisis grafico confirma estos resultados, ya que el modelo de Gradient Boosting presenta
curvas ROCy Precision-Recall consistentemente superiores frente a los demas modelos evaluados
(Regresion Logistica, Random Forest, XGBoost, SVM, Arboles de Decisién y Redes Neuronales). En
particular, se observa una mayor area bajo las curvas, lo que refleja una mejor capacidad para
priorizar casos de riesgo sin depender de un umbral fijo de clasificacién.
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Gréfico No. 21 Grafico No. 22
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6.2 aplicar validacidn cruzada para evaluar la robustez del modelo y evitar el sobreajuste.

Con el fin de evaluar la estabilidad del modelo y reducir el riesgo de sobreajuste, se aplicod
validacion cruzada estratificada. Este procedimiento permitié analizar el desempeio del modelo
frente a distintas particiones de los datos, manteniendo la proporcién de clases en cada pliegue.

Los resultados obtenidos mostraron variaciones reducidas en métricas clave como ROC AUCy F1-
score entre los distintos pliegues, lo que sugiere que el modelo no depende de una particion
especifica del conjunto de datos y presenta un comportamiento consistente. Este resultado
respalda la robustez del modelo y la pertinencia del target combinado como representacion del
fenédmeno de riesgo en escenarios reales de supervision.

6.3 Ajustar el modelo basandose en los resultados obtenidos y realizar una evaluacidn final con
el conjunto de validacidn.

A partir de los resultados de validacién, se realizaron ajustes finales sobre los hiperparametros y
Con base en los resultados obtenidos durante la fase de validacién, se realizaron ajustes finales
sobre el modelo seleccionado, principalmente en los hiperparametros del algoritmo Gradient
Boosting y en la aplicacion de técnicas de balanceo de clases.

Adicionalmente, se incorpord un analisis grafico mediante curvas de aprendizaje con validacién

cruzada estratificada, con el fin de evaluar el comportamiento del modelo frente a posibles
escenarios de sobreajuste o subajuste. Como se observa en la Figura 3, las métricas de desempeno
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en entrenamiento y validacion muestran una convergencia progresiva a medida que aumenta el
tamano del conjunto de entrenamiento, sin brechas significativas entre ambas.

Este comportamiento sugiere que el modelo mantiene una capacidad de generalizaciéon estable y
no presenta indicios de sobreajuste, lo que refuerza su aplicabilidad en contextos reales de
deteccién temprana de antecedentes de riesgo en la contratacion publica. La evaluacion final
sobre el conjunto de prueba confirmod resultados consistentes con los obtenidos en validacién,
respaldando la solidez del modelo seleccionado.

Gréfico No. 23
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Elaborado por: NJLM en Visual Code

6.4 generar un informe con las conclusiones del desempeio del modelo y sugerencias para su
implementacion o posibles mejoras.

Como resultado del proceso de evaluaciéon, se elabord un informe integral que consolida las
principales métricas de desempeiio del modelo, incluyendo matrices de confusién, curvas ROCy
Precision—Recall, asi como curvas de aprendizaje. Estos elementos permiten analizar de manera
clara el comportamiento del modelo bajo distintos escenarios de entrenamiento y evaluar su
estabilidad frente a variaciones en los datos.

El informe no solo respalda el desempefio del modelo desde una perspectiva académica, sino que
también ofrece insumos técnicos relevantes para su eventual implementacién en sistemas de
monitoreo y alerta temprana de contratistas. En particular, la incorporacién de andlisis graficos
facilita la comprension del funcionamiento del modelo y de su capacidad de generalizacion,
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de los resultados es tan importante como la precisidn del algoritmo.
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A partir de los resultados obtenidos, el modelo basado en Gradient Boosting se identificé como el
mas robusto y equilibrado para el target combinado, al demostrar una adecuada capacidad de
deteccién de la clase positiva en un escenario naturalmente desbalanceado. La construccién de
un target integrado, que articula informacion proveniente de multiples fuentes de control y
supervisiéon, permitié fortalecer la senal predictiva y aumentar la utilidad practica del modelo para
la identificacién temprana de antecedentes de riesgo.

Finalmente, se plantean oportunidades de mejora orientadas a la incorporacién de variables
externas adicionales, el ajuste dindmico de los umbrales de decisién y la aplicacién de técnicas de
interpretabilidad, como SHAP. Estas lineas de trabajo permitirian no solo mejorar el desempefio
del modelo, sino también fortalecer la transparencia y la confianza en su uso como herramienta
de apoyo a la supervisién de la contratacidon publica.

7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El presente estudio ha abordado la problematica de la contratacion publica desde una perspectiva
analitica, integrando multiples fuentes de informacion estructuradas y no estructuradas con el
objetivo de identificar patrones de riesgo y factores asociados a comportamientos irregulares. A
lo largo de la investigacidn se aplicaron metodologias rigurosas de analisis de datos, incluyendo la
integracion de bases como SECOP, RUES, SIGEP, SIBOR, informacion sobre aportantes de
campafas politicas y contenidos obtenidos mediante web scraping, con un enfoque sistematico
de limpieza, normalizacién y consolidacién de variables relevantes.

Asimismo, se desarrollé un analisis exploratorio de datos detallado, que permitié comprender la
distribucidn, correlacién y relevancia de los atributos seleccionados, asi como su contribucién a
la construccion de modelos predictivos de clasificacion. En la etapa de modelado, se
implementaron técnicas de regresion logistica optimizada mediante validacién cruzada y
reduccién de dimensionalidad, logrando un desempefio sobresaliente en la identificacion de
casos de alto riesgo. Estas etapas permiten establecer conclusiones basadas en evidencia empirica
sobre la utilidad de la ciencia de datos en la vigilancia, control y gestién del riesgo en la
contratacién publica.
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7.1 CONCLUSIONES

En relacién con el primer objetivo especifico, orientado a integrar y consolidar informacion
proveniente de multiples fuentes para caracterizar antecedentes de riesgo en la contratacion
publica, el estudio demostré que la articulacién de datos estructurados y no estructurados (SECOP,
RUES, SIGEP, SIBOR, registros de aportantes a campafas politicas y contenidos periodisticos)
obtenidos mediante web scraping, es técnicamente viable y metodolégicamente sélida. El proceso
de limpieza, normalizaciéon y homologacion de variables permitié construir una base de datos
integrada, capaz de capturar sefiales relevantes asociadas a posibles irregularidades, superando
la fragmentacién tradicional de la informacion publica.

Respecto al segundo objetivo especifico, centrado en identificar factores y patrones de riesgo
mediante analisis exploratorio de datos, los resultados evidenciaron la existencia de
comportamientos contractuales recurrentes que pueden ser interpretados como sefiales de alerta
temprana, tales como adiciones frecuentes al valor de los contratos, contratacién directa o
especial, concentracion temporal de contratos hacia el cierre del afo fiscal y vinculos
institucionales de los contratistas. El analisis exploratorio permitié comprender la distribucion y
relacién de estas variables, asi como su contribucién a la explicacion del target combinado,
sentando las bases para la etapa de modelado predictivo.

En cumplimiento del tercer objetivo especifico, orientado a desarrollar y evaluar modelos de
clasificacion supervisada para la identificacion de casos de riesgo, se comprobd que los modelos
basados en técnicas de ensamble, particularmente Gradient Boosting, ofrecen un mejor equilibrio
entre capacidad de deteccion de la clase positiva y control de errores en la clase mayoritaria. La
aplicaciéon de técnicas de balanceo como SMOTE y esquemas de validacion cruzada estratificada
permitié enfrentar de manera adecuada el desbalance inherente al problema, garantizando
resultados consistentes y una capacidad de generalizacién aceptable en conjuntos de datos no
vistos.

Finalmente, en relacion con el cuarto objetivo especifico, enfocado en evaluar la aplicabilidad
practica del modelo como herramienta de apoyo a la supervisién y control de la contratacién
publica, el estudio concluye que los resultados obtenidos respaldan su uso como un mecanismo
de priorizacion y alerta temprana. La inclusidn de métricas estandar, matrices de confusién, curvas
ROC, Precision—Recall y curvas de aprendizaje proporciona insumos claros para la interpretacién
del desempefio del modelo y la toma de decisiones informadas. No obstante, se resalta que el
modelo no constituye un instrumento sancionatorio, sino un apoyo técnico para orientar acciones
de vigilancia, respetando la presuncidn de inocencia y el marco normativo vigente.

En conjunto, las conclusiones confirman que el cumplimiento de los objetivos especificos permitié
validar la pertinencia de la ciencia de datos como herramienta para fortalecer la transparencia, el
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control y la gestion del riesgo en la contratacion publica, ofreciendo una base técnica sélida para
su posible implementacién y futuras mejoras en contextos institucionales.

7.2 TRABAJOS FUTUROS

A partir de los hallazgos obtenidos y del anadlisis exhaustivo del desempefio del modelo, se
identifican oportunidades significativas para ampliar la investigacion y profundizar en el
entendimiento de los fendmenos asociados al riesgo y la corrupciéon en la contratacién publica.
Estos desarrollos futuros permitirdn no solo mejorar la capacidad predictiva de los modelos, sino
también explorar el impacto econdmico y social de la corrupcion, asi como su relacién con el
crecimiento econémico sostenible y la gobernanza institucional.

1. Expansion del andlisis a escenarios dindmicos y heterogéneos: Se propone incorporar datos
adicionales con dimensiones temporales y geograficas que permitan evaluar el
comportamiento del modelo en contextos mas complejos, mejorando su robustez y capacidad
predictiva.

2. Exploracién de modelos avanzados: Se plantea evaluar técnicas de ensamblado, boosting y
redes neuronales profundas para capturar patrones no lineales complejos y fortalecer la
capacidad del sistema de identificar riesgos emergentes en la contratacion publica.

3. Analisis del impacto econémico y social de la corrupcidn: En investigaciones futuras, se espera
explorar la relacion entre los patrones de corrupcién detectados y su influencia sobre el
crecimiento econdmico sostenible, considerando variables macroeconémicas, desarrollo
regional y bienestar social. Este enfoque permitira comprender no solo la presencia de riesgos,
sino sus consecuencias sistémicas sobre la economia y la sociedad.

4. Integracion con politicas publicas y estrategias de control fiscal: Los modelos predictivos y los
indicadores derivados del andlisis de datos pueden servir como soporte para la formulacién de
politicas de prevencion, fortalecimiento institucional y disefio de estrategias de control
proactivo, promoviendo transparencia y eficiencia en la gestién publica.

5. Investigacion interdisciplinaria: Se recomienda fomentar colaboraciones entre ciencias de
datos, economia, derecho y ciencias sociales, con el fin de generar un enfoque integral que
permita comprender las causas, efectos y posibles intervenciones ante los fendmenos de
corrupcién, potenciando el impacto de las decisiones basadas en evidencia.

6. Desarrollo de un observatorio estratégico: A futuro, se proyecta la creacién de un observatorio
de riesgo que combine modelos predictivos, analisis de tendencias y visualizacion de datos,
con el objetivo de brindar soporte a la toma de decisiones y facilitar la evaluacién continua de
riesgos en contratacién publica, contribuyendo al fortalecimiento de la transparencia
institucional.
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9. ANEXOS

Los anexos que respaldan y complementan la presente investigacidon se encuentran organizados
en una carpeta adjunta al proyecto, la cual contiene los archivos correspondientes a cada analisis,
integracion de datos y documentacion metodoldgica. Para facilitar su identificacion y consulta, a
continuacién, se presenta una tabla que relaciona el nUmero de cada anexo con el nombre del
archivo correspondiente, permitiendo al lector acceder de manera estructurada a los materiales
complementarios que apoyan los resultados y procedimientos descritos en los capitulos
anteriores.

Dichos anexos se encuentran en el siguiente enlace: ANEXOS PROYECTO

Tabla No. 13
Listado de Anexos
NUMERO DE ANEXO NOMBRE DEL ARCHIVO
1 exploracion_Secop_integrado.py
2 exploracion_adiciones.py
3 exploracion _garantias_rechazadas.py
4 exploracion_multas secop.py
S exploracion_rues.py
6 exploracion_sibor.py
7 exploracion_sigep.py
8 exploracion_aportantes_cam_polit.py
9 integracion_3 py
10 VF 1 secop integrado adiciones.csv
11 VF 2 secop integrado adiciones garantias.csv
12 VF 2.1 secop integrasdo adiciones garantias_enriquecido.csv
13 VF 2.2 secop integrado consolidado contratistas.csv
14 VF_2.3 secop_integrado_consolidado_contratistas.csv
15 VF_3 secop_integrado_contratistas_multas_limpio.csv
16 VF 4 secop mas_rues.csv
17 VF 4.1 secop mas rues representantes.csv
18 VF 4.2 secop_contratistas_y representantes.csv
19 VF_4.3 secop adiciones multas rues.csv
20 VF 4.4 secop adiciones multas_rues.csv
21 VF_5_secop_integrado_rues_sibor.csv
22 VF_5.1_secop_integrado_rues_sibor.csv

59


https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/nohoralara_javerianacali_edu_co/IgAzUkkEh3JDTKgMBj2v_-ocAZjyGzxxqUJWImdSRsw67ZA?e=BcB67j

NUMERO DE ANEXO NOMBRE DEL ARCHIVO
23 VF_6_secop_integrado_rues_sibor_sigep.csv
24 VF 6.1 secop integrado rues_sibor_sigep limpio.csv
25 VF 6.2 secop integrado rues_sibor_sigep limpio.csv
26 VF 7 secop _integrado rues_sibor sigep aportantes.csv
27 VF 7.1 secop _integrado rues_sibor_sigep aportantes.csv
28 VF 7.2 secop integrado rues sibor _sigep aportantes.csv
29 VF_8 secop noticias_doblemerge.csv
30 VF_8.1 secop noticias_resumen.csv
31 VF_VERSION_FINAL.csv
32 ANTECEDENTE_RIESGO.py
33 modelos.py
34 informe_desempeno_NOTICIAS.txt

Elaborado por: NJLM

Esta organizacion asegura la trazabilidad de la informacidn y facilita la revision de los datos y
procedimientos utilizados a lo largo del proyecto aplicado.
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