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Resumen — En este trabajo se presenta la implementacién de un
algoritmo de aprendizaje automatico para la deteccion y analisis de
los errores en el valor y las adiciones en contratos publicos en
Colombia, registrados en la base de datos del Sistema Electrénico de
Compra Publica - SECOP 1. La investigacion parte de una
caracterizacion de los errores que se identificaron en la muestra, los
cuales se comenten al introducir la informacién al sistema. Se
desarrollan dos modelos, uno para detectar contratos con error en el
valory otro para clasificar contratos con errores en la adiciéon. Se
utiliza el algoritmo de clasificacion Random Forest con el cual se
obtiene desempefios en la exactitud de 0.91 y 0.76, para la
clasificacion de errores en el valory la adicién, respectivamente.

Palabras claves-- Contratacion Publica, Calidad de Datos,
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Abstract— This paper presents the implementation of a machine
learning algorithm for the detection and analysis of errors in the
value and cost overrun in public contracts in Colombia, in the
database of the Electronic Public Procurement System - SECOP |I.
The research begins with the characterization of the errors that were
identified in the sample and which are made when entering the
information into the system. Two algorithms were implemented, one
to predict contracts with errors in value and other to predict contracts
with errors in cost overrun. The Random Forest classification
algorithm is used, performances in accuracy of 0.91 and 0.76 are
obtained, for the classification oferrors in the value and cost overrun,
respectively.
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|. INTRODUCCION

La contratacion publica es el mecanismo que utilizan las
entidades gubernamentales para la adquisicion de bienes y
serviciosy el desarrollo de obras civiles [1]. Segln datos de la
Organizacién parala Cooperaciony el Desarrollo Economicos
(OCDE) las compras publicas representan aproximadamente el
12% del producto interno bruto de un pais, lo cual resalta su
importancia en la dinamica econdémica. En Colombia toda la
actividad contractual de las entidades publicas se gestiona por
medio del Sistema Electronico de Contratacién Publica -
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SECOP-, el cual este compuesto de 3 plataformas: SECOP |,
que es un sistema informativo en el que cada una de las
entidades estan obligadas a divulgar su actividad contractual;
SECOP |1I, la plataforma transaccional para las compras
electronicas; y la Tienda Virtual del Estado del Colombia que
soporta la administracion de procesos de agregacion de
demanda.

Estudios realizados por Zuleta [2] y la OECD [3] sobreel
SECOP, plantean la necesidad de hacer mejoras en la calidad
de los registros de las compras publicas, debido a que se
encuentran inconvenientes que incluyen: el registro de un
mismo contratista con nombres y ndmeros de identificacién
diferentes; errores en los valores de contratos; errores en las
fechas del contrato; objetos, procesos y modalidades de
contratacidn mal clasificados; entre otros.

La calidad e integridad de los datos es un aspecto claveen
la transparencia de los procesos de contratacion, y mas adin
conocer con exactitud el valor de los contratos y sus posibles
adiciones permite a las partes interesadas hacer un control
efectivo sobre los gastos y presupuestos [4]. Adicionalmente,
con el auge del Big Data y la Analitica es posible analizar
aspectos relacionados con la eficiencia, efectividad y riesgode
corrupcion en la contratacion, para lo cual es necesario contar
con datos confiables [5].

En Colombia la plataforma SECOP, a mayo de 2022,
manejaba mas de 13 millones de registros [6]. En este sentido,
la identificaciony correccion de los errores en los datos de
contrataciénes unatareadegranenvergadura, dadoelvolumen
de contrataciénenlos sistemas decomprapublica. Lo anterior
expone la necesidad de desarrollar y aplicar herramientas
computacionales para la deteccion automatica de errores, lo que
permite tomar acciones parapreveniry mejorar la confiabilidad
de los registros.

Este trabajo presenta una metodologia que integra: (i) la
caracterizacion de patrones para la deteccion de errores en los
datos, (ii) la utilizacién procesos computacionales para la
deteccion registros con errores, (iii) la implementacion de
técnicas de aprendizaje maquina para clasificarlos de forma
autométicay (iv) el andlisis de las caracteristicas del contrato
gue se relacionan con la presencia deerrores. Cabe resaltar, que
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este trabajo se enfoca primordialmente en los errores
relacionados conelvalory las adiciones delos contratos.

El presente articulo se desarrollara de la siguiente manera,
en la seccién Il se describen los patrones de los errores mas
comunesen elvalory las adiciones del contrato. En laseccion
Il se describe la base de datos utilizada para analizar los
errores, en la seccion IV se presentan los métodos y
herramientas utilizados para el desarrollo del modelo de
aprendizaje automatico y andlisis de los resultados, en la
secciénVse presentan los resultados del algoritmo de Random
Forest para la clasificacion de los errores, y al final unas
conclusiones sobre los resultados.

Il. CARACTERIZACION DE LOS ERRORES

Gran parte de los errores en el valory las adiciones en los
contratos registrados en el SECOP | se dan al momento de su
registro en el sistema. Estos errores se pueden generar por
diferentes causas, entre las cuales se tiene: valores con errores
en el documento del contrato o las modificaciones, confusion
en el manejo de los separadores de decimales, falta de claridad
en el manejo delsistema, falta de estandares para el registrode
los datos, adicién y omisidn de valores y problemas con el
manejo delorden de magnitud. A continuacion, se presentauna
descripciénde los errores mas comunes.

A. Adicién o eliminaciénde ceros

En este tipo de error el valor registrado contiene ceros de
mas o viceversa. Esto genera un cambio significativoen el
orden de magnitud del contrato, ya que, alagregar o retirarun
cero de la cantidad se puede pasar de un millon a diezmillones.
En Colombia este es un error comun, debido a que la moneda
maneja valores de alta denominacion, por lo cual es comin
encontrar contratos con valores de un alto orden de magnitud
(porejemplo 10°), aumentando el riesgo de cometer errores en
digitacionde valores considerablemente altos.

B. Valoresconerroresen cifrasdecimales

Este error pasa unavezque no sesitlia de manera correcta
el separador decimal, lo que puede generar cifras extras y por
ende cambia el orden de magnitud, ejemplo: un contrato por

valor de 100.975.846,93 (orden de magnitud 10%) al utilizar mal
el separador decimal puede quedar registrado por valor de
100.975.846.930 (orden de intensidad 10'%).

C. Valoresdecero

En este caso el valor del contrato y sus adiciones se
registran por un valor de cero. Este es un error que se ha
encontrado en contratos que por su naturaleza deben tener un
costo registrado superior a cero, ejemplo: contratos de
prestaciéndeservicio, obra, abastecimiento, entre otros. Exis te
otra tipologia de contratos en los que no es viable decidir el
costoalinstante dela firma, debido a queel contratistaproduce

cobros a medida que se desarrolla el objeto contractual,
ejemplo: los contratos para la recuperacién de cartera, en cuyo
caso el costo que se cobra esta en funcion de la cartera
recuperada.

D. Valoresdecontratos que incluyenlasadiciones

Este tipo de error consiste en que el valor de contrato es
registrado como suvalor inicial mas las adiciones. En algunos
casos se ha encontrado que la adicion se incluye en los dos
campos (valorinicial y adicion).

E. Errordedigitacion

Este tipo de error puede tener diferentes patrones, por
ejemplo: el valor se digita doblemente o dentro del valor
algunas cifras se duplican (ejemplo 1760017600). Este error se
puede presentar tanto en el valor del contrato como en las
adiciones.

I1l. DATOS

Para realizar una caracterizaciony analisis delos errores se
tomo una muestra de 1656 contratos de la base de datos SECOP
I, entre 2014 y 2020. En totalse seleccionaron 15atributosde
los contratos entre los cuales setiene: clasificacion de la entidad
segun el nivel y orden territorial, fecha de firma del contrato,
régimen de contratacion, tipo de proceso de contratacion
utilizado, tipo de contrato, clasificacion del bien o servicio,
valor del contrato, valor de la adicion, plazo de ejecucion del
contrato, departamento de la entidad, entre otros. La seleccion
de estos atributos nos permite en primer lugar realizar una
caracterizacion de los errores, con miras a brindar
recomendaciones a las agencias publicas para mejorar la
calidad e integridad de los datos en funcién de las caracteristicas
del contrato, y en segundo lugar identificar patrones en los
atributos de los contratos que los hacen mas propensos a los
errores de registro.

Adicionalmente, se crearon una serie de variables cuya
finalidad es detectar la presencia patrones en los valores y
adiciones que puedan indicar algin tipo de error o
inconsistencia, estos son:

Numero decerosenel valor: entre lamayor la cantidad de
ceros mayor riesgo de error. Algunas observaciones
preliminares indican que encifras altas (orden de magnitud 10°)
y gran cantidad de ceros al final, la posibilidad de cometer
errores es alta.

Relacion entre la adiciony el valor del contrato: la ley
establece que un contrato no puede tener una adicion superior
al 50% del valor inicial. Una relacién entre la adicion y valor
del contrato superior al 50% indica una inconsistenciay por
ende un posible error. En otros casos se encontro que si la
relacion considerablemente baja, esto es menos del 0.01%,
también hay posibilidad deerror.
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Diferenciaentre la cuantia del proceso (valor inicial) y el
valor del contrato (valor al momento de la firma): cuando la
diferencia es considerablemente alta (mas del 100%) existe
gran posibilidad de error.

Relacion entre la cuantia del proceso y el valor de
contrato: al igual que ocurre con las adiciones, si la relacion
entre la cuantiadel procesoy el valor del contrato es alta la
probabilidad de errortambiénlo es.

Por Gltimo, se tienen dos atributos parael valor y la adicion,
donde 1 indica que el contrato presentaerror O lo contrario.
Estos atributos binarios seran las variables para predecir con los
modelos de aprendizaje automatico. En esta muestra se
encontraron 547 contratos con errores en el valory 99 contratos
con errores enlaadicion, con lo cual setienentasas deerror del
33% paraelvalory 24% para laadicion (ver Figuraly Figura

2).
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Figura 1. Proporcion de contratos con y sin error en cuantia.
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Error sin Error
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Figura2. Proporcién de contratos con y sin error en adiciones.

En la TABLA 1. Se presenta un resumen estadistico de las
principales variables numéricas.

TABLA L.
RESUMEN ESTADISTICO DE LAS VARIABLES NUMERICAS

Nombre de lavariable | Media Desviacion estandar
Cuantiadel proceso $15.603.445.867 $39.411.554.311
Plazo de ejecucion del | 102 dias 767 dias

contrato

Adiciones en tiempo 35.3 dias 122 dias

$15.601°980.833
$1.170°426.827

$69.585°741.248
$17.512°766.006

Valor del contrato

Valor de adiciones

Podemos observar que la media de la cuantia del procesoy
valor del contrato se encuentran por encima de los 15 mil
millones, que lamedia de las adiciones asciende porencimade
los mil millones. Para el plazo de ejecucién del contrato
tenemos unamedia de 102 dias con una desviaciénestandarde
767 dias y para el tiempo adicional en dias de los contratos
tenemos unamedia de 35.5con una desviacion de 122.

IV. METODOS Y HERRAMIENTAS

A. AlgoritmoRandomForest

Para desarrollar una herramienta que permita clasificar de
forma automéatica los contratos con errores en el valor o la
adicidn se utilizo el algoritmo de Random Forest, un modelo
para cada tipo de error. Este es un algoritmo de aprendizaje
automatico que construyeunacantidad determinada de arboles
de decisiéna partir de laselecciénaleatoria de un subconjunto
de variables y datos [7], [8]. El conjuntode datos se dividié en
dos partes, parael entrenamiento del algoritmo se seleccion6 de
forma aleatoria el 70% de los registros, y el 30% restantes se
utilizé para la validacion. Por parametros utilizados en el
Random Forest fuerton:

e  Criterion ='entropy"

e max depth=11

e min_samples_leaf=5
e min_samples_split=5
o max features =1.0

e n_estimators =60

B. Métricasde evaluacién

Las métricas utilizadas en el anélisis del desempefio del
algoritmo son: Bxactitud (Accuracy), Precision, Recuperacion
(Recall), el F1-Score y el Area Bajo la Curva ROC (AUC). Para
entender las métricas de desempefio es necesario partir de la
matriz de confusidny algunos conceptos quesederivande esta
(verFigura 3), como son:

Verdadero Positivo (VP): Nimero de casos positivos
clasificados correctamente.

e Falso positivo (FP): Numero de casos negativos
clasificados como positivos.

Verdadero Negativo (VN): Numero de casos negativos
clasificados correctamente.

e Falso Negativo (FN): Numero de casos positivos
clasificados como negativos.

Clase Predicha
1: Positivo 0: Negativo

1: Positivo VP
0: Negativo

Clase Real

Figura3. Matriz de confusion y métricas
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A partir de estos conceptos se definen las siguientes
métricas:

Exactitud (Accuracy): Indica la proporcién casos, positivos
0 negativos, clasificados correctamente. Estoes:
VP +VN

Exactitud =
VP +FP +FN + VN (1)

Se debe tener cuidado con el uso e interpretacion de esta
métrica en los casos donde las clases estan desbalanceadas, ya
que, su valor no representa correctamente la exactitud en la
prediccion de la clase minoritaria [9]. Por esta razon, se debe
complementar con otras métricas como la precision o la
recuperacion.

Precision: es una medida del desempefio de la prediccion
de la clase positiva. Se calcula como la proporcion de casos
positivos clasificados correctamente sobre el total de casos
clasificados como positivos. Esto es:

VP
VP +FP @)

Recuperacion o sensibilidad (Recall): mide la capacidad
para detectar correctamente todos los casos positivos. Se
calcula como la proporcion de casos positivos clasificados
correctamente sobre el total de casos reales positivos.

VP
VP +FN 3

Precision =

Recuperacion =

F1-score: es una medida que permite hacer un balance
entre la precision y la recuperacion. Se calcula como la media
armonica entre estas métricas:

Precision - Recuperacién

F1-Score=2 . ., .
Precision+Recuperacion (4)

Area bajo la curva ROC: La curva ROC es un gréfico que
ilustra larelacion entre sensibilidad y especificidad (capacidad
para detectar las clases negativas). Se utiliza para calibrar la
probabilidad a partir de la cual se predice la clase positiva, esto
con el fin de obtener el mejor balance entre sensibilidad y
especificidad. El &rea bajo esta curva, la cual puede tomar un
valor maximo de 1 cuando se tiene un clasificador perfecto, se
utiliza para evaluar y comparar la capacidad predictivade los
modelos y algoritmos de clasificacion [10].

C. Lenguajesde programacion y entorno dedesarrollo

Parael desarrollo delalgoritmo de RandomForesty todas
las fases de entrenamiento y validacion se utiliz el entorno
Google Colab y el lenguaje de programacion Python. Para el
preprocesamiento de los datos, el entrenamiento y validacion
del algoritmo de Random Forest se utilizé la libreria Scikit

Learn [11], adicionalmente se utilizo la libreria Yellowbrick
[12] parala visualizacién delos resultados de la validaciondel
RandomForest. Para andlisis exploratorio de los datos se utilizd
el lenguajeRYy las librerias dplyr [13] y ggplot2 [14], las cuales
permiten flujos de trabajos mucho més &giles en tareas
relacionadas con ciencia dedatos.

V. RESULTADOS

A. Prediccion deerroresenla cuantiadel contrato

En la TABLA 2 se presentan los resultados de la matrizde
confusion para la prediccion de errores en la cuantia del
contrato con el algoritmo Random Forest. En este caso los
contratos con errorson laclase positiva (1) y los contratos sin
error la clase negativa (0). Se puede observar que para la cuantia
del contrato fueron clasificados correctamente 136 contratos
con error (VP) y 316 contratos sin error (VN). Por otro lado,
fueron clasificados de forma incorrecta 21 contratos como
falsos positivos y 24 como falsos negativos.

Con estos resultados el algoritmo Random Forest tieneuna
exactitud del 0.91, lo cual indica que en promedio que 91 de
cada 100 contratos seran clasificados correctamente. Por otro
lado, se tiene unaprecision de0.85, lo que significa quede cada
100 predicciones de contratos con error 85 de estas seran
correctas. Ademas, setiene una tasa de recuperaciénde 0.87, lo
gue significa que, de cada 100 contratos con errores, se espera
que el clasificador identifique 87 de estos. Por Gltimo, el F1-
Scorees de 0.86y el area bajo lacurva ROC presenta unvalor
de 0.97 lo que muestra una buena capacidad predictiva del
algoritmo en general (ver Figura4).

TABLA 2.
MATRIZ DE CONFUSION PARA LA DETECCION DE ERRORES EN CUANTIA.

Clase predicha
1: Positivo 0: Negativo
Clase real 1: Positivo 136 21
0: Negativo 24 316
w ROC Curves for RandomFo\elela_sf\_ﬁel
A
w6
i
I
Eas !
|
E 04
oz — ROCofclass 0, AUC = 0.97

1, AUC =087
micro- )e ROC curve, AUC = 0.97
macro-average ROC curve, AUC = 097
a0 0z 04 06 o8 10
False Positive Rate
Figura4. CurvaROC para clasificacion deerror en cuantia con
algoritmo Random Forest.

En la Figura 5 se presenta la grafica de importancia de las
variables, esta permite identificar cuéles son las variables que
brindan mas informacion para predecir los contratos con
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errores. En el RandomForestlas tres variables mas importantes
son eltipo deconsulta(patron deerror), la cuantia deproceso y
la cuantia decontrato.

En la Figura 6 se muestra una grafica de barra para
representar la proporcién de contratos cony sin error por tipo
de consulta. En estapodemos observar que la mayor proporcion
de contratos con error setiene cuando los contratos tienen gran
cantidad de ceros (tipo de consulta ceros adicionales y cuando
se presentaunagran diferencia entre la cuantia del procesoy el
valordel contrato).

Feature Importance Plot
ipo_consulta_Ninguna .
cuantia_proceso .
cuantia_contrato °
plazo_ejec_contrato
tipo_consulta_Adiciones alas y bajas

tipo_id_contratista_Nit de Persona Juridica

Features
¢ e o o

valor_adiciones
tipo_contrato_Otro Tipo de Contrato .
tipo_consulta_Diferencia cuantia proceso y valor contrato .

tiempo_adiciones .

000 005 010 015 0.20 025 030
Variable Importance

Figura5. Importancia de las variables para la deteccion de errores en
cuantia con Random Forest

En la Figura 7 se presenta un grafico donde se puede
observar que la cuantia del proceso es una de las variables que
aporta informacion relevante para la deteccion de errores en
cuantia. Se puede ver por eltamafio de la cajade error (roja) la
cuales mas pequefia que la cajasin error (azul) y los datos que
conforman la caja de error son extremos (muy grandes o
pequefios) entonces podemos concluir que los contratos con
cuantias muy bajas o muy por encima de la mediana son mas
propensos a presentar errores.

Minguna
Digitacion

Diferencia cuantia proceso y valar contrato

Error

. Sin Error

Cuantia conirato cercano a cero

Tipo de Consulta

Ceros adicionales

Adiciones altas y bajas

Proporcion

Figura 6. Proporcion de error en cuantia por tipo de consulta
B. Predicciéndeerroresen la adicidndel contrato

Para este modelo cabe resaltar que solo tomaron los
contratos que tienen alguna adicidn (343 contratos), ya que,
solo paraestos tienesentido evaluar la presencia o no de errores.
En la Tabla 3 se presentan los resultados de la matriz de

confusidn para la prediccion de errores en la adicion del
contrato con el algoritmo Random Forest. Se puede observar
que para la adicién del contrato fueron clasificados
correctamente 11 contratos con error (VP) y 67 contratos sin
error (WN). Por otro lado, fueron clasificados de forma
incorrecta 9 contratos como falso positivoy 16 como falsos
negativos.

Sin Error

B3 Emor
ES SinErmor

Cuantia proceso del contrato

Errar « wee eee oo

Figura7. Cuantiadel proceso para contratos cony sin error

Con estos resultados el algoritmo Random Forest tieneuna
exactitud de 0.76, lo cual indica que en promedio que 76 de
cada 100 contratos seran clasificados correctamente, segun el
erroren laadicidn. Porotro lado, setiene unaprecision de0.55,
lo que significa que de cada 100 predicciones de contratos con
erroren laadicion 55 de estas serdn correctas. Ademas, se tiene
unatasa de recuperacion de 0.41, lo que significa que, de cada
100 contratos con errores en la adicion, se espera que el
clasificador identifique41de estos.

Por Gltimo, el F1-Score es de 0.47 y El area bajo la curva
ROC presenta un valor de 0.77 lo cual nos muestra buena
capacidad predictiva del algoritmo en general (ver Figura 8).
Conrespectoa este Gltimo aspecto, lacurva ROC muestra que
la precision paradetectar errores en la adicidn se podria mejorar
si se calibra el umbral de probabilidad para clasificar un
contrato como positivo, con esto se podria aumentar latasa de
recuperacion 0.80 sin afectar considerablemente la capacidad
para detectar la clase negativa.

TABLA3.
MATRIZ DE CONFUSION PARA LA DETECCION DE ERRORES EN LA
ADICION.
Clase predicha
1: Positivo 0: Negativo
Clase real 1 Posit?vo 11 16
0: Negativo 9 67

En la Figura 9 se presentala gréfica de importancia de
variables para la deteccion de errores en la adicion. Las tres
variables mas importantes son el valor de laadicién, la cuantia
de proceso y la cuantia de contrato. A continuacién, un corto
analisis sobre la relacién de estas variables con el error en
adiciones.

20" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Education, Research and Leadership in Post-pandemic
Engineering: Resilient, Inclusive and Sustainable Actions”, Hybrid Event, Boca Raton, Florida, USA, July 18-22, 2022. 6



En la Figura 10 se puede observar que los contratos que no
presentan error tienen una menor variabilidad en elvalor de la
adicidn que los contratos que presentan error en la adicion.
Ademas, los contratos sin error tienen mayor cantidad de datos
atipicosen estevalor, lo cual puede ser contraintuitivo.

ROC Curves for RandomForestClassifier
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Figura8. CurvaROC para clasificacion de error en laadicion con
algoritmo Random Forest.
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Figura9. Importancia de las variables para la deteccion de contratos con
error en laadicién con Random Forest
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Figura 10. Error en laadicion vs valor de las adiciones

Contrario con el valor de las adiciones se puede observar
que los contratos sin error en la adicién tienen una mayor
variabilidad en la cuantia (ver Figura 11). En ambas graficas se

puedenobservar leves diferencias en las medianas del valor de
la adicién y la cuantia del contrato, paralos contratos cony sin
error.

Sin Error

ES Emor
ES sinErmor

®
E
&
3
[§)

Error

Figura1l. Error en laadicion vs cuantia del contrato

C. Comparacionde resultados paralos dos tipos de error

En la Tabla 4 se presenta una comparacion de las métricas
del Random Forest para detectar errores en la cuantia y la
adicién de los contratos. Se puede observar que existe una
diferencia significativa en el desempefio del Random Forest
para detectar cada uno de los tipos de errores, presentando un
mejor desempefioen ladeteccionde errores en la cuantia. Esto
se debe a diferentes factores como la cantidad registros, las
variables incluidas y el desbhalanceo de las clases. Sirevisamos
el AUC podemos concluir que los dos modelos tienen una
buena capacidad predictiva, ya que se encuentra por arribade
0.5, lo que indica que se pueden detectar errores en la cuantiay
la adicién conun desempefio superior a un modeloaleatorio.

TABLA 4.

COMPARACION DE LOS RESULTADOS PARA PREDICCION DE ERROREN LA
CUANTIA Y LA ADICION DEL CONTRATO.

Errores en Valor Errores en Adicion
Exactitud 0.91 0.76
Precision 0.85 0.55
Recuperacion 0.87 0.41
F1-Score 0.86 0.47
AUC ROC 0.97 0.77

VI. CONCLUSIONES

A partir del modelo desarrollado se puede concluir que
existe una relacion entre el error en el valor del contrato y
caracteristicas comoeltipo de consulta (patrones deerroren el
valor), la cuantia de procesoy la cuantia de contrato. Ademas,
se encontr6 una capacidad de prediccion de error en cuantia
elevada, como se pudoevidenciar a partirde la métrica AUC o
areabajo lacurvade 0.97 porlo quesepuede considerar que es
un clasificador conuna buenacapacidad predictiva.

A partir de los resultados encontramos que el desempefio
del modelo en la deteccién de errores en adicion es menor en
comparaciona los resultadosobtenidos para detectar erroresen
la cuantia, con un area bajo la curva de 0.77, que sigue
considerandose aceptable. Adicionalmente, se encontraronque
las variables de importancia para la deteccion de estos errores
fueron elvalorde laadicion, la cuantia de proceso y la cuantia
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de contrato. Ademas, se pudo observar que la cuantia del
procesoes importante para la deteccién deambos tipos deerror.

Consideramos que el enfoque de aprendizaje automaticoes
atil en la deteccién de problemas de calidad en los contratos
presentes enel SECOP I. Este tipo de modelos puede ser la base
para implementar soluciones computacionales para detectar
errores y mejorar la calidad de los resultados, y partir del
analisis de los resultados se pueden generar propuestas para
garantizar el adecuado registro de la informaciény porende la
integridad de los datos.

En trabajos futuros se recomienda probar otros modelos y
algoritmos de clasificacidn con el fin de evaluary comparar su
efectividad con respecto al algoritmo de Random Forest.
Recomendamos trabajar con una muestra mas grande para que
el modelo puede entrenarse con mayor confiabilidad y la
posibilidad de encontrar nuevos patrones, lo que mejoraria su
desempefio y brindaria métricas con mayor precision para
analizar y seleccionar el modelo optimo. Por (ltimo, se
recomienda incluir otras variables relacionadas con patrones de
error para mejorar la capacidad predictiva y lograr propuestas
que permitan mejorar la calidad de los registros desde la fuente.
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