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RESUMEN

Este trabajo consiste en comparar técnicas no supervisadas del andlisis multivariado
para la deteccién de anomalias en el contexto de la contratacién publica de bienes
en Costa Rica durante el periodo 2020-2022 y proponer el enfoque mas adecuado.
Después de una exhaustiva investigacion, se seleccionaron enfoques relacionados con
la aplicacion de modelos lineales, proximidad, densidad, cortes paralelos al eje y
proyeccién de Manifolds Uniformes.

Se compard la eficiencia de las técnicas empleadas mediante 490 escenarios controla-
dos, esto permitié evaluar la calidad predictiva de las técnicas estadisticas empleadas
en diferentes contextos, considerando aspectos como la asimetria de los datos, la cor-
relacion entre las variables, el tamafio de la poblacion y el porcentaje de anomalias
presentes.

Los resultados revelaron que los enfoques basados en proximidad y densidad son
los que requieren mayores recursos de procesamiento de informacién en compara-
cién con los enfoques con cortes paralelos al eje o modelos lineales. En cuanto a
la calidad de prediccién, se observé que, en la mayoria de los escenarios, esta se ve
afectada por el aumento en el tamano de la poblacién y la cantidad de anomalias
presentes.

Finalmente, en la aplicacién de estas técnicas con datos de Contratacién Publica, no
se identific6 un tnico modelo éptimo que maximice la utilizacién de la informacién
en todos los escenarios analizados. Sin embargo, se encontraron ventajas en varios
enfoques y se establecieron las condiciones en las cuales algunos modelos presentan
un comportamiento mas estable a lo largo del tiempo. Se concluye que es nece-
sario delimitar la poblacién para realizar comparaciones adecuadas. Asimismo, se
recomienda el andlisis mediante una técnica de consenso que pondera las diferencias

metodoldgicas de cada una de las técnicas utilizadas.
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ABSTRACT

This work involves comparing unsupervised multivariate analysis techniques for
anomaly detection in the context of public procurement of goods in Costa Rica
during the period 2020-2022 and proposing the most suitable approach. After ex-
haustive research, approaches related to the application of linear models, proximity,
density, axis-parallel cuts, and Uniform Manifold Projection were selected.

The efficiency of the employed techniques was compared using 490 controlled scenar-
ios, allowing for the evaluation of the predictive quality of the statistical techniques
used in different contexts, considering aspects such as data skewness, correlation
between variables, population size, and the percentage of anomalies present.

The results revealed that approaches based on proximity and density require more
information processing resources compared to those with axis-parallel cuts or linear
models. Regarding prediction quality, it was observed that, in most scenarios, it is
affected by the increase in population size and the amount of anomalies present.
Finally, in the application of these techniques with Public Procurement data, no
single optimal model was identified that maximizes the use of information in all
analyzed scenarios. However, advantages were found in several approaches, and
conditions were established under which some models exhibit more stable behavior
over time. It is concluded that it is necessary to define the population to make ap-
propriate comparisons. Additionally, an analysis using a consensus technique that

weighs the methodological differences of each of the techniques used is recommended.
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

En términos de la Administraciéon Publica, la adquisicién de bienes y servicios repre-
senta uno de los factores mas relevantes para lograr el cumplimiento de los objetivos
institucionales, bajo esta premisa el actuar bajo principios de responsabilidad fi-
nanciera, asi como bajo principios de transparencia permite una toma de decisiones
razonable, basado a su vez en el control cruzado de los recursos publicos (CAF,
2021).

En Costa Rica, la unificacion de las compras publicas mediante una plataforma
Unica tiene su origen en el afio 2015 con el Decreto Ejecutivo nimero 38830-H-
MICITT, con esta unificacién de la plataforma de compras publicas se logra una
estandarizacion de los mecanismos para ejecutar los procesos de contrataciéon ad-
ministrativa, logrando a su vez una mayor facilidad para el andlisis masivo de la
informacién (DFOE, 2021).

La presente investigacion se centra en la adquisiciéon de bienes mediante el Sistema
Integrado de Compras Publicas (SICOP). Empleando definiciones teéricas se estable-
cen condiciones que permiten definir lo que se podria indicar como contrataciones de
bienes exitosas, dicha valoracion se basa en principios estimables con la informacion
disponible, tal como el plazo del proceso de contratacion, el costo asociado al bien
contratado, o el alcance establecido como la necesidad a satisfacer por el ejecutor del
procedimiento. Con este establecimiento de condiciones, se busca una identificacion
de aquellos procesos cuyo comportamiento se salga del esperable bajo condiciones
estandarizadas de analisis.

Rosenblatt (1957) fue el pionero que dio origen a los métodos de aprendizaje de
maquinas, esto mediante su propuesta de maquina llamada Perceptron, la cual podia
reconocer letras del alfabeto, empleando un sistema basado en el comportamiento
del sistema nervioso humano, este tipo de sistema se convirtié en el prototipo del los
métodos de Redes Neuronales actuales, y el punto de partidas para los métodos de
aprendizajes de maquinas en general. Estos métodos tuvieron su auge en la primera
década del siglo XXI, donde la convergencia de 3 factores permitieron su mayor

utilizacién, por una parte el uso de grandes datos, el empleo del procesamiento en



paralelo, y la creacién de nuevos algoritmos que hacian uso de este tipo de técnicas
(Fradkov, 2020).

En términos generales, las técnicas de aprendizaje de maquinas pueden clasificarse
como supervisadas y no supervisadas, en las primeras existe una serie de datos pre-
viamente observados que permiten la identificacion de patrones en la informacion,
mientras que en la segunda no se cuenta con dichos patrones conocidos, con lo cual
suelen ser ttiles para descubrir aquellos comportamientos que se podrian considerar
atipicos en un conjunto de datos.

Este trabajo considera diferentes modelos para deteccién de valores anémalos bajo
técnicas no supervisadas, considerando su nivel de prediccién con diferentes tamafios
de poblacién, asimetrias, porcentajes de anomalias (este concepto se abordara en el
siguiente capitulo), y nivel de correlacién entre el conjunto de datos analizados. Por
medio de este tipo de simulacién, se logré conocer el ajuste de los modelos empleados
que mejor identifican valores anémalos, ayudando a predefinir factores que podrian
considerarse al momento de hacer nuevas detecciones de anomalias.

La importancia de este estudio sobre contratacién de bienes, se debe a que la can-
tidad de recursos transados por medio de la plataforma unificada del Estado, segin
datos de OCDE (2019) para el ano 2015 la contratacién publica represent6é un 15%
del Producto Interno Bruto (PIB), y un 30% del gasto publico. A su vez, el ahorro
potencial que puede derivarse del uso de un sistema tUnico alcanza un 1.5% del
PIB (CGR, 2019). Considerando lo expuesto anteriormente, resulta fundamental
asegurarse de identificar los procedimientos que presenten desviaciones en su com-
portamiento, ya que estos podrian brindar informacién relevante para la toma de
decisiones. Dichos hallazgos estan estrechamente ligados a comprender las causas y
consecuencias de los resultados obtenidos.

En la literatura consultada el enfoque de detecciéon de valores anémalos ha tenido
como principal enfoque la detecciéon de corrupcién, en este caso el cambio de en-
foque pretende determinar aquellos factores con un impacto potencial mayor a nivel
de todas las instituciones del Sector Publico (Martinez et al., 2019; Zuleta et al.,
2019).

En cuanto al periodo de estudio empleado, se utilizaron datos que van desde el afio
2018 hasta el ano 2021, debido al volumen de la informacién disponible, asi como la

calidad de la misma durante ese periodo. Como resultado de esta investigacién se



espera lograr una deteccién de valores de interés segiin las caracteristicas definidas.

1.1 Justificacion

Los grandes avances computacionales y analiticos permiten que muchos procesos que
involucran datos sean monitoreados continuamente y su recoleccién sea mas efectiva.
Asimismo, la ausencia de factores que permitan identificar patrones anémalos y que
puedan ser considerados como indicios de actos de corrupcién, requiere la aplicacién
de diversas técnicas de identificacion, las mismas usualmente no supervisadas debido
a la ausencia de identificacién previa. Derivado de la aplicacién de estas técnicas
es posible analizar los valores extremos en una posterior fiscalizacién (Ferwerda y
Deleanu, 2013). Este tipo de identificacién debe de hacerse considerando diversos
factores, entre ellos las caracteristicas particulares que enfrentan las instituciones
que realizan una contratacion mediante las plataformas disponibles.

Gutman (2014) determiné que las adquisiciones del sector piblico representan en
promedio el 13% del Producto Interno Bruto (PIB) y un tercio del gasto ptblico
en los paises de la Organizaciéon para la Cooperacion y el Desarrollo Econémico
(OCDE), por lo tanto la adecuada utilizacién de recursos, ayudan a determinar la
calidad del gasto publico, asi como la credibilidad fiduciaria en dicha gestién. En
la actualidad se han generado diversos estudios a nivel internacional, enfocindose
principalmente en el combate de la corrupcién (Martinez et al., 2019; Zuleta et al.,
2019).

Usualmente en el ambito de la fiscalizaciéon de recursos piiblicos, se analizan datos
mediante muestreos con el fin de analizar algunas contrataciones de bienes o servi-
cios puntuales (Crous et al., 2012). Evidentemente existe un riesgo debido a que el
tamafio de la muestra no suele ser extensa debido a las capacidades de los equipos
de fiscalizacién involucrados.

En la actualidad, con la presencia de bases de datos de mayor dimensién, es posible
realizar un analisis mas profundo, principalmente en el caso de aquellos sistemas
que permitan una alimentaciéon constante y basada en principios de transparencia,
definidos asi por la legislacion actual, tal como el Reglamento para la utilizacién del
sistema integrado de compras publicas "SICOP", N°41438-H.

A su vez, existen diversos tipos de anomalias, las cuales se identifican segtin diver-



sos enfoques, determinados por la existencia o no de valores anémalos previamente
identificados (Aggarwal y Yu, 2001). En caso de que existan dichos valores previos,
la deteccién se podria enfocar en un aprendizaje supervisado o semi-supervisado,
con lo cual un estudio previo darfa mayor facilidad para la identificacién.

Ahora bien, la previa identificaciéon de valores atipicos existe bajo una serie de condi-
ciones, pero requiere un entrenamiento para su posterior deteccién con los modelos
respectivos, adicionalmente, existe un enfoque no supervisado el cual no requiere de
una identificacién previa, lo cual es méas consistente con la realidad de los datos que
seran analizados en la presente investigacion.

Ademads, en el &mbito de la aplicacién de técnicas estadisticas, es crucial llevar a cabo
comparaciones entre los distintos métodos utilizados para determinar cudles ofrecen
las mejores cualidades en cada contexto particular. De igual manera, es esencial

considerar el proceso propuesto para la calibraciéon de técnicas no supervisadas.

1.2 Problema de investigacion

El problema a investigar es: jcual es la mejor técnica para la deteccién de anomalias

en un enfoque no supervisado con poblaciones simétricas y asimétricas?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Analizar la capacidad de deteccién de anomalias en un enfoque no supervisado me-
diante simulaciones bajo escenarios de diversas caracteristicas, con el fin de realizar
una identificacién de valores anémalos en un contexto de contratacién publica de

bienes.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Identificar las técnicas estadisticas mas apropiadas para la deteccién de ano-

malias en un enfoque no supervisado.



2. Analizar diferentes técnicas para la deteccién de anomalias en un enfoque no

supervisado mediante simulaciones de escenarios controlados.

3. Aplicar la técnica més apropiada en el caso de contrataciéon de bienes real-

izadas mediante la plataforma de SICOP.

Para alcanzar los objetivos planteados, en el Capitulo 2 (Marco Tedrico) se presentan
los fundamentos teéricos de los andlisis sobre los valores extremos, la deteccién de
anomalias y estudios previos sobre la deteccién de anomalias en contratacion publica.
En el Capitulo 3 (Marco Metodolégico) se exponen las herramientas metodologicas
para llevar a cabo los objetivos, tales como la simulacién mediante la creacién de
escenarios controlados. En el Capitulo 4 (Resultados) se presentan los resultados
obtenidos de las simulaciones y el analisis de la detecciéon de valores anémalos en las
contrataciones de bienes en Costa Rica. Finalmente, en el Capitulo 5 (Conclusiones)

se presenta la discusién y conclusiones de la investigacion realizada.



CAPITULO 2
MARCO TEORICO

2.1 Contextualizacién del concepto anomalia

El concepto de anomalia ha sido ampliamente discutido, pero la definicién dada por
Hawkins (1980) es la més frecuente en este d&mbito de investigacion, dicha defini-
cién es, "una observacion que se desvia tanto de otras observaciones que despierta
sospechas de que fue gemerada por un mecanismo diferente’. De esta manera, en
términos generales se pueden entender las anomalias como aquellas desviaciones del

"' en los datos, usualmente, este comportamiento normal

comportamiento "norma
se entiende como una secuencia de miltiples observaciones, y no tanto como un es-
calar 2.

Las técnicas de deteccién de anomalias pueden usarse para dos propoésitos especifi-
cos, el primer propdsito se centra en la detecciéon de anomalias para la limpieza de
los datos, permitiendo remover los patrones que generan ruido® en la informacién
analizada (Amer y Abdennadher, 2011; Ghafoori, 2018).

Otro propésito es generar una identificacion de las anomalias, orientada a la apli-
cacién de técnicas de prediccion. Especificamente Ghafoori (2018) explica como la
deteccién de anomalias es un campo de Aprendizaje de Maquinas y Mineria de datos,
enfocado en la detecciéon de valores anémalos en conjuntos de informacién.
Aggarwal (2017) explica como los algoritmos usuales utilizados de la deteccién de

anomalias se dividen en dos enfoques. El primero basado en dar un puntaje al nivel

de desviacién o de anomalia de cada observacion, lo cual permite una facil identi-

IE] comportamiento normal a nivel de esta investigacién serd entendido como el patrén
manifestado con mas frecuencia segin las caracteristicas propias de los individuos observa-
dos. Otra definicién que puede emplearse en caso de conocer la distribucién de los datos,
es dada por Hautamaki et al. (2004), quien explica que un dato normal se define como una
observacion que se explica por la funciéon de densidad de probabilidad subyacente.

2En el contexto de Minerfa de datos, autores como Aggarwal y Yu (2001) se refieren
a las anomalias como anormalidades, discordancias o desviaciones atipicas. Usualmente la
definicién de anomalia se puede explicar segtn la desviacién de la observacién con respecto
a su distribucién. Por ejemplo, Hautamaki et al. (2004) indican que una anomalfa en una
distribucién normal es una observaciéon que se desvia del promedio de las observaciones en
tres veces la varianza, dicha situacién no es facilmente alcanzable ya que en ocasiones no es
posible determinar la distribuciéon de los datos sin la presencia misma de las anomalias.

3El ruido puede ser considerado como una anomalia débil.



ficacién de los elementos que poseen un comportamiento méas desviado del resto de
las observaciones, pero imposibilita el establecer un patrén que brinde resultados
concisos sobre si la observacién es anormal o no en un contexto general. Esto poten-
cialmente podria llegar a presentar un problema ya que el comportamiento anémalo
en ocasiones es impreciso, lo cual dificulta el establecimiento de umbrales, o bien,
puede generarse una evolucién de los datos en el tiempo, haciendo que puedan come-
terse errores en la identificacién de los valores atipicos (Amer y Abdennadher, 2011).
Otro tipo de enfoque utiliza la identificacién de anomalias mediante etiquetas bi-
narias, ya sea mediante el establecimiento de limites tedricos de tolerancia, o bien
mediante modelos que brinden directamente un resultado binario en el proceso de
identificacion de anomalias. Este tipo de enfoque da una menor cantidad de in-
formacion sobre las anomalias, pero en el caso de que sea el principal interés del
analista, es posible que permita simplificar la toma de decisiones.

Ahora bien, existen diversos tipos de anomalias las cuales pueden ser anomalias
débiles o fuertes, depende de qué tanto se alejen del comportamiento usual de los
datos. En el caso de las anomalias débiles, las mismas son algin tipo de ruido en
la informacion, representando un umbral entre los datos normales y las anomalias
fuertes* (Aggarwal, 2017).

Complementando lo anterior Breunig et al. (2000) explican que desde el punto de
vista de andlisis de cluster, el ruido puede incluso representar un cluster completo
dentro del set de datos analizados. Dicha observacién puede verse graficamente en

la Figura 2.1.

Tal como se puede observar, las observaciones mas aisladas se detallan en las zonas
externas a la regién amarilla, estas corresponde a anomalias fuertes, asimismo, la
regiéon amarilla podria denominarse como el umbral con observaciones anémalas dé-
biles (o ruido).

Ademads de lo anterior, las anomalias se pueden clasificar en anomalias puntuales,
anomalias contextuales o anomalias colectivas (Gogoi et al., 2010). Las puntuales
son aquellas cuyos registros se desvian del resto de los conjuntos de datos; las ano-
malias colectivas se presentan cuando un grupo de datos similares se desvia del

conjunto de datos; Finalmente, Song et al. (2007) explican que las anomalias con-

4E] interés de la presente investigacién se centrard justamente en este rubro, siendo las
anomalias fuertes consideradas como anomalias verdaderas.
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Figura 2.1. Identificacién de ruido o anomalias débiles en un conjunto de datos,
2022.

textuales pueden determinarse cuando las observaciones poseen un comportamiento
que podrian considerarse normales en un contexto pero anémalos en otro.

Ahora bien, Aggarwal y Yu (2001); Gogoi et al. (2010), indican que existen diversas
maneras de detectar anomalias, y depende principalmente del tipo entrenamiento asi
como de sus resultados esperados. A su vez, Ghafoori (2018) indica que el objetivo
comun de los enfoques para detectar anomalias, se centra en identificar los patrones
que no conforman un comportamiento normal o esperado. Estos tipos de enfoques

se enlistan a continuacion:

o Las técnicas supervisadas, son definidas por Swersky (2018) como un caso
especial de clasificacion binaria, ya que requiere de una cantidad de obser-
vaciones previamente identificadas como andémalas para poder clasificar los
datos como andémalos o normales, mediante un entrenamiento que permita
en primera instancia analizar los datos, y en una segunda instancia realizar
una prueba con las observaciones restantes. En esta linea Ghafoori (2018)
identifica que estas técnicas permiten abordar el problema del desequilibrio
de clases dado que las observaciones andémalas suele ser mucho menores que

aquellas normales.

e Otro enfoque es generado cuando la cantidad de observaciones disponibles



con la clasificacion binaria de anomalia, no son suficientes para poder asegu-
rar una clara identificacién del comportamiento anormal, en este caso se puede
emplear un enfoque de aprendizaje semi-supervisado, con el cual se tiene un
registro de datos normales, lo cual requiere de una fase de entrenamiento y una
segunda etapa donde cualquier registro que se desvie del modelo normal se eti-
queta como atipico. Para Amer y Abdennadher (2011) una de las principales
dificultades de este tipo de técnicas parte del factor de requerir identificar
en el entrenamiento el comportamiento normal en los datos, si los datos de
entrenamiento estdn mal producidos se podrian generar falsos positivos en la
identificacién. Asimismo, existen dos puntos claves dentro de este andlisis, el
primero de ellos se centra en el adecuado balance de la generalizacién para
detectar anomalias, y como segundo factor es necesario hacer la técnica de la
manera més robusta para evitar que anomalias dentro del conjunto de datos

contaminen las observaciones normales (Ghafoori, 2018).

« Finalmente, se tiene el enfoque sin supervision, en el cual no existe una fase
de entrenamiento y se asume que las anomalias son mucho menos comunes
que los datos normales en el conjunto de datos, este tipo de identificacién se
realiza segtiin diversos métodos disponibles. Para Swersky (2018) la seleccion
del método mas adecuado puede ser basado segiin la densidad de las obser-
vaciones o bien por otros factores que permitan identificar un aislamiento de
las observaciones anémalas. Amer y Abdennadher (2011) explican a su vez
que las técnicas no supervisadas en ocasiones no son las mas deseables, pero
si las mas aplicables, porque el establecimiento de etiquetadas binarias y en-
trenamiento de los datos puede llegar a ser muy demandante en términos de

recursos y tiempo.

Una de las principales dificultades para la identificacién adecuada de valores ané-
malos es la dimensionalidad de los datos, en un caso de valores extremos en una
dimensién o dos, es posible la identificacion de los mismos con técnicas estadisticas
mas sencillas tal como herramientas visuales. Ahora bien, en el caso de multi-
ples dimensiones podria generarse una concentracion de las distancias en donde una
anomalia puede no ser ficilmente identificable, porque podria pasar por ser un con-

junto de puntos en una regién especifica, lo cual hace necesario determinar el tipo
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de plano en el cual se pretenden buscar los valores extremos (Aggarwal, 2017).

Dado el contexto de las contrataciones publicas, y la ausencia de un registro oficial
de lineas de contratacion anémalas, el uso del enfoque no supervisado representa la
solucién obvia. En la presente investigacion se hara una seleccién de enfoques con

el cual abordar el problema, profundizando el andlisis en los siguientes apartados.

2.2 Deteccion de valores por modelos lineales

La deteccién de valores por modelos lineales puede realizarse, mediante el clasificador
de Componentes Principales. Shyu et al. (2003) indican que esta técnica posee
sus ventajas ya que no posee ningun supuesto respecto a la distribucién de los
datos, asimismo, en un contexto de alta dimensién la reduccién de dimensiones
permite llegar a un clasificador simple, permitiendo a su vez que el modelo pueda
ser calculado en poco tiempo durante la etapa de deteccién. Esta técnica busca
encontrar hiperplanos de representacion 6ptima de cualquier dimensionalidad. En
otras palabras, el Anélisis de Componentes Principales (en adelante ACP) puede
determinar el hiperplano k — dimensional (para cualquier valor de k < n) que
minimiza el error de proyeccién al cuadrado sobre las dimensiones restantes (n — k)

(Aggarwal y Yu, 2001).

2.2.1 Componentes Principales

El ACP fue propuesto por Pearson (1901), para encontrar las lineas y los planos que
mejor se ajustan a un sistema de puntos en el espacio. Wold et al. (1987) explican
que esta aproximacién se realiza al tomar una matriz X la cual se recompone en
términos del producto de dos matrices mds pequenas p y W/, con estas se puede
capturar el patrén principal de la matriz X.

Matematicamente, es posible realizar una proyecciéon de una matriz X en un sube-
spacio de una dimensién A, la cual se da por medio de la matriz de proyecciéon W'.
Esta matriz a su vez brinda las coordenadas del objeto en el plano p (Wold et al.,
1987).

Ademads, Suzuki (2021) indica que necesariamente (1 < d < p), lo cual permite

observar que mientras mas pequeiio sea el valor de d, méas comprimida esté la infor-
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macién en X.

Adicionalmente, si se considera un entorno con N instancias correspondientes a los
puntos de datos d — dimensionales, denotados por X1...Xy. Si el nimero de
puntos N es mayor que la dimensionalidad d, el sistema de ecuaciones esta sobrede-
terminado y es posible que todos los puntos en los datos no satisfagan la condicién
de independencia lineal w21+ ...+ wq- x4 = 0.

Ahora bien, sin importar el vector de coeficientes® W = (wy,...,wq), es conocido

que se obtendra un valor de error €, ya que la existencia de residuos es esperable:

W-X;=¢ V e{l...N} (1)

Segun lo observado en (1), se evidencia el objetivo del modelo, el cual es determi-
nar un vector de coeficientes W = (wy,...,wq), con el cual la suma de errores al
cuadrado ) ;"4 e? es minimizado, asimismo, es importante evitar una solucion trivial

de W = 0, por lo tanto se asume lo siguiente:

MRS @
=1

Podriamos indicar que X es una matriz N X d, la cual contiene informacién de d
dimensiones en sus filas, y estan denotadas por X1 ... X . Por lo tanto, se podria
escribir el vector de columnas de sus N-dimensiones de los diferentes puntos del
plano de regresién como € = XW" el cual segin lo indicado en (1) contiene los

puntajes de los errores que serviran de base para determinar los valores anémalos.

72
Con el objetivo de minimizar el vector de distancias HX WTH se buscan los coefi-

cientes Optimos de wy, ..., wy, mediante el multiplicador de Lagrange

2om - () 2

Con lo anterior se puede obtener el valor éptimo del vector W, el cual es un eigen-

vector:

5Este factor se conoce también como cargas, lo cual da el peso o la importancia que tiene
cada variable en cada componente, y por lo tanto ayuda a conocer que tipo de informacion
recoge cada uno de ellos.
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[XTX} W= W (4)

Suzuki (2021) indica que el procedimiento de ACP busca obtener d vectores, que
cumplan con la maximizacién correspondiente®, considerando una matriz de infor-

maciéon X € RV*? con (d < N), en este caso se cumplira lo siguiente:

wy € RN Con ||Jw|| = 1 lo cual maximiza || Xw ||
wy € RY Con ||wz| = 1 lo cual es ortogonal a w; y maximiza || Xws||
wq € RY Con |Jwg|| = 1 lo cual es ortogonal a wy, ..., wq_; y maximiza || Xws|,...,

Amat Rodrigo (2017) indica que una vez que se ha calculado el primer componente,
se calcula el segundo, pero anadiendo la condicién de que la combinacién lineal no
puede estar correlacionada con el primer componente, este proceso se repite hasta
calcular todos los posibles componentes, donde el orden de importancia de cada
componente viene dado por la magnitud del eigenvalue asociado a cada eigenvector.
Retomando lo indicado en (4) es posible obtener més de un valor de A que permita

satisfacer la ecuacién indicada

[ Xwi||? = wlXTXw, = Ay Jwi]]* = A

En ese caso se tiene que elegir el valor méas grande de A1 Adicionalmente, para wo,

XTX’LU2 == )\Q’U)Q

Dado que ws es un eigenvector de X7 X, debe cumplir la condicién tal que A\; > Ao,
asimismo, wj es ortogonal a ws, dejando abierta la posibilidad que A\; = Ay por lo
tanto se podria decir que w; estd en el mismo espacio propio que wo.

Cabe recordar que los eigenvalues son definidos como una matriz no negativa. Para
Aggarwal y Yu (2001) se denota que la matriz XTX es una versién escalada de la

matriz de covariancia X de los datos centrados en la media de la matriz X, lo cual

SA su vez Amat Rodrigo (2017) indica que el problema de optimizacién de las cargas per-
mite encontrar el punto donde se maximiza la varianza, mediante el calculo de eigenvector-
eigenvalue de la matriz de covariancias
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se representa como sigue:

D = iNXTX (5)

Ahora bien, si consideramos (5) y reemplazamos %, e % con [, ..., N, se puede
reexpresar la ecuacion de la siguiente manera:

Ywy = ppw (6)
Donde, ¥, es la matriz de covarianza basada en muestras y 1 > ... > u, > 0 son
los eigenvalues 7.
Es posible por lo tanto seleccionar los d principales componentes w1, ..., wy con las

mayores variancias u; > ... > uq > 0, permite tener por lo tanto, una porcién de un
K — esimo componente principal, %, y un k — esimo del componente principal
acumulado, Lg:i“ i
e

En este caso se debe considerar algo importante, y es el hecho de que es necesario
estandarizar las unidades de medida de las variables, ya que podria presentarse el
caso de un desbalance ocasionado por este factor. Cuando la matriz X es generada
de manera aleatoria, es improbable que exista mas de un eigenvalue que coincida,

por lo tanto es seguro asumir que
M1 > ... > Um
Dado que X es simétrico, entonces se tiene que
g #py = wiwj=0
Con lo anterior, se puede replantear (6), estableciendo lo siguiente,
,ujwiij = wiTij = ijZwi = uiwiij

Donde (Mi — ,uj) wiij = 0, lo cual significa que wiij = 0, por lo tanto si se localizan

los m eigenvalues mayores y sus eigenvectors, no es necesario verificar que sean

"Es conocido que el error cuadratico acumulado junto con un particular eigenvector es
igual al eigenvalue.
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ortogonales.

Otra manera de indicar lo anterior, es considerar que existe un subespacio en el cual
existe una combinacién lineal de (d — 1) eigenvectors, los cuales dan un sistema de
ejes con el cual los datos pueden ser representados aproximadamente con una minima
pérdida de informacién. Es por lo tanto, de interés conocer los puntos en los cuales
el error de esta aproximacion es alto, ya que esos puntos serian considerados como
anémalos. Aggarwal y Yu (2001) indican que el set de eigenvectors deben satisfacer

las siguientes propiedades:

e Si los datos se transforman en el sistema de ejes correspondiente a los eigen-
vectors ortogonales, la varianza de los datos transformados a lo largo de cada
eje (eigenvector) es igual al eigenvalue correspondiente. Las covarianzas de

los datos transformados en esta nueva representacién son 0.

e Dado que las varianzas de los datos transformados a lo largo de los eigenvectors
con pequeinios eigenvalues son bajos, las desviaciones significativas de los datos
transformados de los valores medios a lo largo de estas direcciones pueden

representar valores anémalos.

Es importante indicar que la solucién dada por ACP potencialmente es capaz de
brindar todas las soluciones a la Ecuacién 4, y no tinicamente una solucién con el

eigenvector més bajo.

Para el caso del anélisis de deteccién de anomalias, Aggarwal (2017); Amat Rodrigo
(2020) indican que es posible tener una reconstruccién total de las observaciones
originales si se realiza la multiplicacién de los eigenvectors con los eigevalues, ahora
bien, es posible tener un error cuadratico medio de reconstruccién, calculado como
el promedio de las diferencias al cuadrado entre el valor original de sus variables
y el valor reconstruido, lo cual es utilizado para identificar anomalias, dado que se
espera que los datos normales se representen de forma correcta, mientras que aquellas

observaciones con mayor error de reconstruccién se considerarian como atipicas.
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2.2.2 Componentes Principales Robustos

El método de ACP es muy sensible a la presencia de valores anémalos, por lo tanto,
la presencia de un valor anémalo en una variable, hace que la varianza se denote
elevada en esa direccién, con lo cual el subespacio creado se movera en exceso hacia
la direccién de la anomalia® (Amat Rodrigo, 2020).

Es por lo anterior, que Aggarwal y Yu (2001), exponen el método de Andlisis de
Componentes Principales Robusto (ACPR) siento este el enfocado a encontrar val-
ores atipicos orientados a la independencia de los valores extremos. Esta solucién
puede estar definida por dos enfoques, el primero destinado a utilizar una matriz
de covariancia robusta, o bien el calculo de cada componente mediante un método
robusto.

En términos generales, Oyeyemi e Ipinyomi (2010) indican que se pueden considerar
dos métodos para obtener la matriz de covariancia robusta, ambos desarrollados por

Rousseeuw (1984):

« Estimador de elipsoide de volumen minimo (MVE?), con el cual se busca
encontrar un elipsoide de volumen minimo que cubra un subconjunto de al
menos h puntos de datos, este subconjunto se llama medio conjunto porque
a menudo se elige que h sea mas de la mitad de los m puntos de datos. El
estimador de ubicacién es el centro geométrico del elipsoide y a su vez el esti-
mador de la matriz de varianza-covarianza definida como el elipsoide mismo

multiplicado por una constante apropiada para asegurar la consistencia.

« Determinante de Covarianza Minima (MCD!?), el cual se obtiene al encontrar
el conjunto medio de puntos multivariados que brinda un valor minimo al
determinante de la matriz de covarianza. El estimador de ubicacién resultante
es el vector medio muestral de los puntos. Con este enfoque un pequefio
eigenvelue sugiere una dependencia casi lineal de los datos en el espacio, lo

cual indica que hay un grupo de puntos similares entre si.

8Es por este motivo que diversos autores como Aggarwal v Yu, Suzuki y Amat Rodrigo
indican la necesidad de normalizar las observaciones, ya que datos no normalizados podrian
direccionar los resultados de manera equivocada, no tanto por un factor de identificacién de
anomalias, sino por unidad de medida de la variable utilizada.

9MVE por sus siglas en inglés, Minimum Volume Ellipsoid.

1OMCD por sus siglas en inglés, Minimum Covariance Determinant.
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En un estudio llevado a cabo por Carvalho Rocha et al. (2013), se realiz6 una
comparacién de métodos para determinar la homogeneidad de un nuevo material,
en este escenario el modelo ACPR demostré un mejor rendimiento a la hora de
identificar anomalias. Asimismo en la Figura 2.2 es posible visibilizar las diferencias

en los resultados entre los modelos de ACP y ACPR.

(a) ACP (b) ACPR
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Figura 2.2. Resultados de proyeccién segiin metodologias ACP y ACPR.

2.3 Deteccién de valores extremos basado en la prox-

imidad

La deteccion de valores extremos basado en la proximidad, se trata de un enfoque
comunmente utilizado mediante el cual se determina la proximidad entre las observa-
ciones, si la distancia es muy corta se considera que estan representando similitudes
entre las observaciones. Por lo tanto, la deteccién del valor atipico se alcanza cuando
su localidad estd escasamente poblada (Su, 2011).

El caso del claster de K medias funciona con la suposiciéon natural de que las k
distancias vecinas méas cercanas de los puntos de datos atipicos son mucho mayores
que las de los puntos de datos normales. Este tipo de enfoque permite una capaci-
dad alta de distinguir entre valores atipicos débiles y fuertes en conjuntos de datos

ruidosos (Aggarwal y Yu, 2001).
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2.3.1 Cluster de K medias

Ye et al. (2006) indican que los clister de K medias es uno de los métodos més
utilizados en mineria de datos, debido a su eficiencia y escalabilidad para realizar
clisters en grandes conjuntos de datos. Asimismo, esta técnica considera un con-
junto de clusters divididos en N muestras Xi,..., Xy con p variables entre K sets
disconjuntos. Esta técnica requiere que el valor de K sea predeterminado de ante-
mano y el valor determinado cambiaréd la composiciéon del resultado final tal como
se observa en la Figura 2.3 (Suzuki, 2021).

Una vez se ha determinado el valor de K, se realizan dos pasos especificos:

P.1 Para cada clister k = 1,..., K se localiza el centro (siendo este el promedio

del sector).

P.2 Para cada muestra ¢ = 1,..., N, se asigna el clister para el cual cada centro

es el mas cercano entre los K cluster disponibles.
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Figura 2.3. Visualizaciéon Cluster de K Medias con diferentes niveles de K.

Cada cluster es un set de vectores p — dimensionales y su media aritmética corre-

sponde al centro, una vez que se obtiene dicho valor, se evalta la distancia euclidiana:

la bl = /(a1 — 02)? + -+ + (ap — )",
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donde a = [al,...,ap]T,b: [bl,...,bp]T e RP,

Ademaés, es posible determinar el puntaje que permite minimizar la distancia intra-

cluster,

K

Si= > minz e RP Y [l — 2l (7)

k=1 i e Cg

donde, C es un set de indices 7 de muestras en los k-ésimo clister y Zj. es el centroide
de cada cluster k.
Es importante indicar que dicho puntaje no incrementa con cada ejecuciéon de los

cluster de K-medias. De hecho, Suzuki (2021) indica que el valor de
D> w2z
i€ Cy

observado en (7) es la suma al cuadrado de la distancia entre x y zj, de esta manera
los puntos son minimizados cuando x es elegido para ser el centro Ty del clister k.
Concretamente para cada k = 1,..., K el centro de cada cluster se obtiene de la

siguiente formas:

STz -zl = Y |- z) — (- z)|

i€ Cy ieCy
= > zi—zlP+ D lw -zl —2@-2)" > (zi— %)
i e Cg ieCg ie Cy
= > e —zl+ D e =zl = D> e — 2z,
i€ Cy i€ Cy i€ C

donde se tiene que

1
mzﬁi,

i€ Cy
lo cual indica que el puntaje no incrementa luego de aplicar P.1. Asimismo, al
realizar la acciéon de P.2 se observa que si el cluster al cual pertenecen las muestras
se cambia al clister mas cercano, el puntaje de S tampoco incrementa.
En linea con lo anterior, el resultado de los clister de K medias depende de la
seleccion inicial del claster, lo cual no necesariamente permite garantizar que se

obtendrd una solucién éptima, por lo tanto, es necesario realizar este andlisis con
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diferentes valores iniciales, y seleccionar el clister con el mejor resultado (Suzuki,

2021).

Ahora bien, si tomamos N muestras como sigue:
I ]

xr1 = [.’ELl, -ee 3 T1p y ey TN = [Q?NJ, -« »INp

)

y se escribe como un set de muestras de indices que pertenecen a un clister k& (un sub-
:| T

set de {1,..., N}), a su vez, se describe el centro como Cj y Ty = [i"k,h e Tp|

obtendriamos que para cada k = 1,..., K, se tiene la siguiente relacién:

AR Zwm zi5) —222%3 ) (8)

zzeijl ieCyj=1

Respecto a la Ecuacién 8, Suzuki (2021) plantea que la misma puede expresarse

como:
,Ck‘z Z Tij = T 5) —22 Tij — 5%3 )
1eCl i'eCl i€Cl,
para j = 1,...,p. En particular se puede transformar la parte izquierda de la

ecuacién a lo siguiente,

SOt (FRRRRI)

1eCl 1 eCk
Z Z jk, Z Tij — T Z (:C-/7- — xk,') 9
|Ck| 1€C i'eCy, ’ |Ck| 1eCl, ’ i'eCy, v ’ ( )
Z Z Lif x;”)
zeCkz eCl

donde el segundo término de (9) es cero, dado que 7y, ; = ﬁ Y irec, Tirj» €l primer
el y tercer término en (9) comparte el mismo valor que Zieck (x” - i:kJ)z, y la
suma coincide con el valor derecho de la Ecuacién 8. Desde (9), se observa que los
clister de k medias busca la configuracién que minimiza la suma al cuadrado de las
distancias de los pares de muestras en los conglomerados.

Con base en todo lo observado, la busqueda de espacios poco poblados es el factor
determinante a la hora de detectar valores andémalos, partiendo del principio de

que la atipicidad de los datos se puede ejemplificar con los clister que tienen poca
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presencia de observaciones, o bien, como lo indica Hautamaki et al. (2004) se define
este proceso como la definicién de una observacién que no calza en el patron general

establecido por los clisters.

2.3.2 Agregacién de K Medias

Angiulli y Pizzuti (2002) indican que las observaciones con puntajes mayores tienen
vecindarios mas dispersos y por lo tanto suelen ser valores atipicos mas fuertes, lo
cual no siempre es posible afirmarlo, ya que es posible tener observaciones con pun-

tajes iguales pero resultados disimiles como se ve en la Figura 2.4

o = .- o =
.'.'
* .
> © —Q: 1] = o -
p LA
; .
.
"h__ ]
o . o T
T T T T T T T T T T
2 1 0 1 2 -2 1 0 1 2
X X

Figura 2.4. Caso con igual puntaje pero diferente identificacién de anomalia.

Cada observacion p posee una suma de distancia de todos sus vecinos més cercanos,
en este caso se puede nombrar dicha suma como el peso wy (p) para cada obser-
vacion, lo cual permite ranquear todas las observaciones de cada set de datos, a su
vez permitiendo identificar los posibles valores anémalos.

Ahora bien, un set de datos con d dimensiones (DB), podria ajustarse a un hiper-
cubo D = [0, l]d 1 lo cual permite mapear el comportamiento de D dentro de un
intervalo I = [0, 1] (Angiulli y Pizzuti, 2002).

Con el objetivo de identificar los k vecinos méas cercanos, se emplean dos conceptos
bésicos, el primero es el propuesto por Peano (1890), y mediante el cual se descubre

la existencia de una curva continua que pasa a través de cada punto dentro de un

HHarary et al. (1988) definen un hipercubo (cubo n dimensional), como el producto
cartesiano de dos planos. Por ejemplo, si un cubo se representa como ()1 = Ks, un hipercubo
se representaria como @, = Ko X Q,,_1
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cuadrado cerrado, esta curva de Peano de un intervalo I = [0, 1] puede verse a su
vez como parte de un cuadrado cerrado S = [0, 1]%.

Con base en lo anterior, Hilbert (1935), identificé el procedimiento geométrico gen-
eral que permite la construccién de toda una clase de curvas que llenan espacios,
con la premisa de que si existe un intervalo I que se puede mapear continuamente
en el cuadrado S, es posible dividir I en cuatro subintervalos congruentes y S en
cuatro subcuadrados congruentes, dando como resultados que cada subintervalo se
puede mapear continuamente en uno de los subcuadrados, hasta un nivel de parti-

cionamiento infinito tal como se observa en la Figura 2.5.

T =PI e
jﬂk

[ [

| PR
T AR

[T I
Primera divisién Segunda division Tercera division

Figura 2.5. Primeros 3 niveles del llenado espacial de Hilbert, tomado de Moon
et al. (2001)

Moon et al. (2001) explican como el llenado de espacio de Hilbert, permite obtener
los K vecinos maés cercanos en cada punto segin el andlisis de sus predecesores y
sucesores en I, en este caso si se observa que hay dos observaciones cercanas en [
es posible que también posean cercania en D. A su vez, Angiulli y Pizzuti (2002)
define L; como la distancia entre dos puntos p = (p1...p4) y ¢ = (q1-.-qq), esta

distancia conocida como la norma-t, se define de la siguiente manera,

. 1/t
di(pg) = | Y lpi—al| (10)
=1

donde 1 <t < 0o y ademds maxi<i<q |pi — ¢i| para t = oo.

Con la Ecuacién 10 se puede definir el peso como wy (p) = (Zle dy (p, nn; (p)))
donde nn; (p) indica el i-ésimo vecino més cercano de p en DB.

Dado un set de datos y pardmetros k£ y n, existe un punto p ¢ DB es la n-ésima

anomalia con respecto a k, y se define como anomalia}, si hay exactamente n — 1
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puntos ¢ en DB tal como wy (q) < wy (p). Ahora bien, se define ANOM]' como el
set de observaciones de anomalias maximas en DB con respecto a k.

Por lo tanto, considerando ANOM™ como un conjunto de n observaciones de DB y
€ como un numero real positivo, se define a ANOM™ como una e-aproximacion de
ANOM} si w*e > w", donde w* es Min {wk (p)|pe ANOM*} y w™ es el peso de
ANOM.

Los n puntos ANOM;' con mayores valores de wy, son considerados como anomalias,
para calcular los pesos, los k vecinos mas cercanos son obtenidos usando el llenado
del espacio como fue definido previamente. Es importante indicar que en las par-
ticiones de Hilbert a nivel practico no se repiten hasta el infinito sino que tiene un
punto de finalizacién luego de h pasos para llenar el espacio. En el casode h > 1y
d > 2, se podria asumir un valor H}db el cual denota la aproximacién de orden h de
una curva de llenado de espacio de Hilbert d-dimensional que mapea 2" subinterva-
los de longitud 1/ 2Md en 2Md subhipercubos cuyos puntos centrales son considerados
como puntos en un espacio de granularidad finita.

La curva de Hilbert pasa por cada observacién en un espacio d-dimensional, sola-
mente una Unica vez y con un mismo orden, genera un mapa entre los valores en el
intervalo I y las coordinadas de cada d-dimensién. En este caso podemos decir que
dado D como un conjunto donde {peRd 0<p;, 1 <i < d} y p como un punto
d-dimensional en D. En este caso la imagen inversa de p bajo el mapeo indicado es
llamado el Valor de Hilbert y se denota como H (p), y dado que se habia definido
a DB como un conjunto de puntos en D, se pueden ordenar todos los puntos en
funcién del orden por el que pasan las curvas por ellos. Se puede denotar H (DB)
como el set {H (DB) |pe DB}, el cual estd ordenado en relacién con lo inducido
por la curva Hilbert.

Dado un punto cualquiera, se tendrd tanto un predecesor como un sucesor de dicha
observacion, el cual podriamos denotarlo como Hpreq () ¥ Hsue () en H (DB) son
los puntos més cercanos con respecto al orden inducido por la curva de Hilbert.
Finalmente, el m-ésimo predecesor y sucesor de p son definidos como Hpreq (p, m) y
Hsue (p,m).

En linea con lo anterior, Angiulli y Pizzuti (2002) indican que una regiéon r es un
hipercubo abierto en [O,Q]d con una longitud de lado r = 2!~ teniendo la forma

H?;OI [air, (a; +1) r] donde cada a; se ubica en un intervalo tal que, 0 < i < d,
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asimismo, [ se ubica en N.
En caso de tener dos puntos, p y ¢, se denota por MinReg (p, q) el lado més pequertio
de la regién r que contiene tanto a p como a ¢, asimismo, MaxReg (p, q) sera el lado

mas grande que contiene a p pero no a ¢, por lo tanto se obtiene lo siguiente,

MinReg (p,r) = min_, {min {p;, modr,r — p; modr}} (11)

d ‘ , t1/t
1 max {p;, mod r,r — p; mod r aral <t < oo
MaxDist 2im1 tpi b s g (12)

mazl_, {maz {p;, modr,r — p; modr}} parat= oo

Donde z modr = = — [:U/ 7‘] r y p; denota el valor de p a lo largo de la i-ésima
coordenada, son respectivamente la distancia perpendicular desde p a la cara mas
cercana de la r-regién de lado r que contiene p, es decir, un limite inferior para la
distancia entre p y un punto que se encuentra fuera de la regién r anterior, y la
distancia desde p hasta el vértice mas lejano de la r-regién del lado r que contiene
p, es decir, un limite superior para la distancia entre p y un punto que se encuentra
en la region r anterior.

Puede verse ejemplificado en la Figura 2.6 donde se observa como el proceso iterativo
aprovecha cada caracteristica del punto para determinar de manera rapida si ya se

han encontrado los k vecinos mas cercanos exactos.

5.' 5e 5 i
‘ i Ta Ta

(a) (b (c)

Figura 2.6. Identificacién de anomalias bajo principio del llenado espacial de
Hilbert, tomado de Angiulli y Pizzuti (2002)

Ta




24

2.4 Deteccion de valores extremos basado en densidad

La deteccién de valores extremos basado en densidad, se realiza cuando en una lo-
calidad a pesar de existir diversas observaciones, todas estas pueden ser atipicas.
Bajo esta premisa, la técnica del valor atipico local (en adelante LOF!?), identifica
cuan aislado estd el objeto con respecto al vecindario circundante.

Breunig et al. (2000) identificaron que esta técnica permite encontrar valores atipi-
cos significativos, pero que de otra manera no pueden identificarse. Asimismo, Ra-
maswamy et al. (2000) explican como la nocién de valores atipicos basados en la
distancia se amplia y puede ser usada utilizando la distancia al vecino k mas cer-
cano para clasificar los valores atipicos, este tipo de clasificacién se centra principal-
mente en el agrupamiento y no necesariamente esta optimizado para la deteccién de
valores atipicos. Podria evitar que las anomalias débiles sean correctamente clasifi-
cadas, ya que usualmente son ignoradas, o bien pueden identificarse con un resultado
dicotémico, no permitiendo ver el nivel de desviacion que posee la observacién.
Intuitivamente la técnica de LOF, busca que las observaciones puntien segiun el
grado en que su densidad se desvia con respecto a sus vecinos, es por lo tanto méas
probable que una observacién con una puntuacién més alta que otras en el conjunto

de datos de prueba sea una anomalia (Ghafoori, 2018).

2.4.1 Valor Atipico Local

Breunig et al. (2000) introdujo el concepto de LOF, para la identificacién de valores
atipicos en un conjunto de datos multivariados, una de las ventajas que da este
tipo de técnica es que permite otorgar un puntaje con el cual se cuantifica el grado
de atipicidad, en este caso se denomina como un valor atipico local ya que esta

restringido a la vecindad existente en el contexto de cada observacion.

Se propone una distancia entre dos objetos p y ¢'3, asimismo, C representa un clister
o set de datos, lo cual podria simplificarse indicando que d (p, C') denota la distancia

minima entre dos objetos p y ¢,

12Se utilizaran las siglas de Local Outlier Factor (LOF) para la identificacién de esta
técnica.
13d (p, q) representa la notacién a utilizar
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Figura 2.8. Distancia minima y maxima accesible para K=4

d(p,q) = min{d(p,q) | qe C}. (13)

Lo observado en la Ecuacién (13) no permite asegurar que la identificacién de ano-
malias sea completa o correcta, ya que existen complejidades derivadas de los datos

a analizar, y la multiple existencia de clasteres dificultaria una identificacién dnica
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del clister C, como se observa en la Figura 2.7
En consecuencia con lo anterior, se identifica un factor de anomalia, como una
k distancia de un objeto p, siendo esta la distancia d (p,0) entre p y un objeto o el

cual pertenece a D, cumpliendo dos condiciones bésicas:

« Para al menos k objetos o/ € D\ {p} se mantiene que d (p,0o’) < d(p,0)

« Para un méxinmo de k—1 objetos o’e D\ {p} se mantiene que d (p,o’) < d (p, o)

Con lo anterior, se podria indicar que dada una k — distancia de p, la k distancia
del vecindario de p contiene cada objeto cuya distancia desde p no es mayor que la

k distancia, por lo tanto todos los objetos ¢ son k vecinos cercanos de p,

Ny distancia(p) P) = {a ¢ D\{p} | d(p,q) < k.distancia(p)} (14)

Ademés se identifica la distancia accesible de un objeto p a un objeto o, lo cual se

define como,

distancia.accesibley(p, 0) = maxz {k distancia(o), d(p,q)} (15)

Con las definiciones propuestas en (14) y en (15), se puede profundizar en dos no-
ciones finales para la aplicacién de la técnica de LOF, primero la definiciéon del
parametro MinPts el cual define un minimo ntmero de objetos; y segundo la es-
pecificacion del volumen mediante un parametro. Es justamente con la combinacion
de estos dos elementos que es posible generar un umbral con el cual el algoritmo
opera (Breunig et al., 2000).

Ahora bien, con el objetivo de detectar anomalias basadas en la densidad, se hace
necesario comparar las densidades de diferentes conjuntos de objetivos, tomando lo
indicado en le Ecuacién (14) se puede definir MinPts como el tinico parametro a
usar, permitiendo tener una medida de volumen de la densidad del vecindario de un
objeto p.

La definicién propuesta por Breunig et al. (2000) para hablar de la densidad de

accesibilidad local (en adelante IRD %), es la siguiente:

14Giglas de Local Reachability Density
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> (0 € Nyrinpis(p)distancia alcanzable yrin pes(p, 0))
’NMinPts (p) ‘

IRDinpes(p) = 1/ (16)

El IRD de un objeto p es la inversa del promedio de la distancia de accesibilidad
local basada en los MinPts vecinos mas cercanos de p, es importante notar que
en el caso de que existan valores duplicados en el conjunto de datos, las distancias
accesibles se volverian 0, con lo cual el valor del IRD seria infinito.

Con la Ecuacién (16), es posible definir el Valor Atipico Local:

IRD pfinprs
3 (0 € NMinpts(p)Wm)

| Natinpes(p)|

LOFMinPts(p) = (17)

El factor de anomalia del objeto p captura el grado de anormalidad, ademas, es
posible identificar el hecho de que mientras mayor sea el valor de las densidades de
accesibilidad local de los MinPts vecinos més cercanos de p o bien mas bajo el valor
de IRD de p, mayor sera el resultado de LOF para el caso de dicha observacion.

Partiendo del principio expresado en la Ecuacién (13), se podria relacionar la dis-

tancia minima accesible de una serie de datos en un claster
distancia.minima.accesible = min {distancia.accesible(p, q) | p,qe C’}

Asimismo, se podria identificar la distancia méxima alcanzable, con lo cual es posible

distancia.maxima.accesible
distancia.minima.accesible

definir un pardmetro tal que, € = —1, lo cual podria llevarnos

a dos conclusiones puntuales

e todos los ¢ MinPts vecinos cercanos de p estan en C

e todos los 0 MinPts vecinos cercanos de g estan también en C

Usando lo anterior, tendriamos que 1/(1+¢) < LOF(p) < (1+¢), con lo cual intu-
itivamente si la observacion que estd siendo analizada estd dentro de un clister en
el centro de todos sus vecinos, el valor de € tenderd a ser 0, con lo cual el resultado

de LOF sera cercano a 1.
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En el caso de los cluster de K medias, la deteccién de anomalias pasa por la detec-
cién de distancias poco pobladas segun las distancias minimas accesibles, partiendo
nuevamente del principio de que la atipicidad de los datos pasaria por ser un aislante

de dichas observaciones en los planos (Breunig et al., 2000).

2.5 Deteccién de valores extremos segun subespacios

paralelos al eje

Aggarwal (2017) define la deteccién de valores extremos segtin subespacios paralelos
al eje, como aquella metodologia donde un valor atipico puede ser aislado debido
a su ubicacién. En el caso de la técnica de bosques de aislamiento propuesta por
Liu et al. (2008), su premisa nace del concepto de que las anomalias son pocas y
diferentes, lo cual las hace mas susceptibles al aislamiento que aquellas observaciones
consideradas como normales.

Utilizando una estructura de arbol de clasificacién!®

se considera que las anomalias
se aislan mas cerca de la raiz, mientras que los puntos normales estan aislados en el
extremo mas profundo del arbol, lo cual requiere de un mayor trabajo para lograr su
separacion, a su vez, si se realiza una multiple aplicacion de arboles de aislamiento

se obtiene un bosque de aislamiento que ha demostrado buenos resultados en un

contexto de alta dimensionalidad.

2.5.1 Bosques de aislamiento

Los valores atipicos a menudo estan incrustados en subespacios con el potencial de ser
facilmente identificables, pero por diversos factores podrian tener enmascaramiento
que dificulten su interpretabilidad, lo cual hace que sea necesario la biisqueda de
nuevos subespacios. Es por lo tanto evidente que a mayor dimensionalidad de los
datos, mayor es el nimero de posibles proyecciones necesarias para identificar val-
ores de interés (Aggarwal, 2017).

Liu et al. (2008) explican como el modelos de Bosques de Aislamiento ' usa Arboles

15Se realizan los arboles de clasificaciéon propuestos por Breiman et al. (2017).
16También definido como Isolation Forest
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de aislamiento para alistar datos, los cuales permiten dividir recursivamente medi-
ante cortes paralelos al eje en puntos de particién elegidos aleatoriamente, de esta
manera se aislan las posibles anomalias; mientras mayor sera el nimero de nodos
que tengan que utilizarse para separar un dato, menos probable es que este dato sea
considerado una anomalia, de manera inversa, los valores extremos se espera que
puedan ser aislados de manera mucho mas acelerada.

Las diferentes ramas corresponden a diferentes regiones locales del subespacio de los
datos, mientras menos ramas utilizadas, menor es la dimensionalidad de los sube-
spacios en los que se han aislado los valores atipicos, en esta linea Aggarwal (2017)
indica que la longitud del camino estd altamente correlacionada con la dimension-
alidad del subespacio utilizado para el aislamiento. Para un conjunto de datos que
contiene 2% = 256 puntos 7, la profundidad promedio del 4rbol serd 8, pero un valor
atipico a menudo puede aislarse en menos de tres o cuatro divisiones. Es importante
indicar que la longitud del camino desde la raiz hasta la hoja se usa como puntaje de
atipicidad, permitiendo visualizarse facilmente en la Figura 2.9, donde la linea roja
representa una observacién aislada facilmente, mientras que la linea azul representa

un mayor esfuerzo requerido para lograr un aislamiento total de la observacién. Este

Figura 2.9. Representacién de un arbol de aislamiento, tomado de Hariri et al.
(2019).

proceso de ramificacion se realiza de forma recursiva sobre el conjunto de datos hasta

que se afsla un solo punto o se alcanza un limite de profundidad predeterminado®®.

"Liu et al. (2008) establece como el tamafio de submuestra recomendado.

18Ge define un valor de profundidad determinado ya que en conjuntos de datos altamente
concentrados el nivel de profundidad requerida para aislar las observaciones de manera
completa requiere un esfuerzo computacional elevado, esta una de las ventajas de esta técnica
ya que permite limitar el esfuerzo computacional con poco impacto sobre la calidad de la
deteccién.
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Ese proceso es repetido de manera continua con otras submuestras aleatorias hasta
completar lo que podria llamarse un bosque de aislamiento.
La profundidad promedio de las ramas que atraviesa este punto de datos se traducira

a un puntaje de anomalia usando la siguiente ecuacion.

—E(h(w))
s(x,n) =2 «n

donde F (h (x)) es el valor promedio de la profundidad de un punto x alcanzado en
todos los arboles, mientras que ¢ (n) se trata de un factor de normalizacién definido
como la profundidad promedio de una biisqueda fallida de un arbol binario.

2(n—1)

cn)=2H(n—-1) — -

La manera de realizar el aislamiento de los puntos se da mediante una divisién recur-
rente con cortes aleatorios, los mismos se generan considerando los valores minimos

y maximos de los datos, como se puede observar en la Figura 2.10. Finalmente,

-+ o
Observacion ——

facilmente divisible

Primera division

Segunda divisién

Figura 2.10. Representacién grafica del mapeo realizado por la técnica de ar-
boles de aislamiento, tomado de Aggarwal (2017)

Aggarwal (2017) explica como en el caso de que un punto requiera un alto trabajo
para aislar la observacion (profundizar mucho en la estructura del arbol), es posible
detener el proceso de ramificacion y se asigna a la observacion el valor de profun-
didad maxima. Para Liu et al. (2008) los puntajes pueden clasificarse de manera

segura en tres categorias tedricas como se definen en el Cuadro 2.1.
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Cuadro 2.1. Establecimiento de umbrales para las anomalias

Valor estimado Resultado de anomalia
Valor cercano a 1 Existencia de anomalias
Valores menores a 0.5 Observaciones normales
Todos los valores cercanos a 0.5 No existen distinciones claras de
anormalidades

2.5.2 Bosques de aislamiento extendidos

Para Aggarwal (2017) uno de los problemas que presenta el método de Bosques de
Aislamiento, es que en ocasiones la generaciéon de lineas paralelas al eje podrian
generar espacios fantasmas que podrian ser identificados como posibles dreas de
concentracién para puntos normales, es por lo tanto mas intuitivo al ver la repre-
sentacién visual presentada por Hariri et al. (2019) y observable en la Figura 2.11,
en dicha figura se puede identificar en la seccién (b) como parecen crearse sombras
en las secciones superior derecha e inferior izquierda, lo cual podria interpretarse
como una evidencia de posibles observaciones.

Con base en lo anterior se realiza la aplicacién de la técnica Extendida de Bosques
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(a) Dos cluster normalmente distribuidos (b) Mapa de puntaje de anomalias

Figura 2.11. Distribucién de dos cltuster y mapa de calor generado segun los
puntajes obtenidos, extraido de Hariri et al. (2019)

de Aislamiento!'?, el cual se basa en el uso de hiperplanos con pendientes aleato-
rias. Con este método se permite obtener puntajes de anomalias mas confiables y
robustos, e incluso en algunos casos una deteccién mas precisa de la estructura de
un conjunto de datos dado, esta técnica permite producir un mapa mas simétrico en

el cual se concentren los datos, evitando generar bloques de informacién donde en

9Extended Isolation Forest en su nombre original.
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el cual se de una posible identificacién de puntos anémalos pudiendo considerarse
como normales (Hariri et al., 2019).
Esta técnica puede ejemplificarse visualmente en el caso de la Figura 2.12 donde se

observa como es posible el aislamiento atin con pendientes aleatorias.

-4 -2 0 2 4
(a) Anomalia (a) Dato normal

Figura 2.12. Método de aplicacién de la versiéon extendida de los bosques aleato-
rios, extraido de Hariri et al. (2019)

2.5.3 Bosques de aislamiento con criterio de seleccién dividida

Liu et al. (2010) detectaron escenarios en los cuales los Bosques de Aislamiento
podrian no identificar valores anémalos, por ejemplo, cuando las anomalias forman
grupos, se genera un efecto de enmascaramiento debido a su proximidad y densidad,
lo cual hace que se vuelvan mas dificiles de detectar.

Ante lo anterior, una posible solucién propuesta es utilizar una variacién de los
Bosques de Aislamiento conocida como SCiForest, segin los autores este método
ofrece un mejor rendimiento de deteccién a un bajo costo de procesamiento adi-
cional.

Para construir SCiForest se requieren tres elementos principales, el cdlculo de los
valores del hiperplano, seguido de la clasificacién de los valores del hiperplano y
finalmente el calculo del criterio.

Los atributos individuales no siempre son efectivos para separar las anomalias, bajo
esta premisa con el método de SCiForest no es necesario tener el hiperplano 6p-
timo en cada nodo desde el inicio del cédlculo, ya que mediante suficientes pruebas

de hiperplanos generados aleatoriamente se podrd aproximar finalmente el mejor
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hiperplano (Liu et al., 2010).
Se determina que en cada division llevada a cabo para la construcciéon del arbol,
un hiperplano de separaciéon f es construido tal como se ve en la Ecuacién 18, uti-
lizando el mejor punto de divisiéon p y el mejor hiperplano que produce la ganancia
de desviacién estandar mas alta entre los hiperplanos 7 que han sido generados
aleatoriamente.

f@)=3 =~ —», (18)

fea e (x)

donde @ tiene g indices de atributos seleccionados aleatoriamente sin reemplazo de
{1,2,...,d}; cj es un coeficiente aleatoriamente seleccionado entre [—1,1]; X7 es el
j-ésimo valor de atributo de X'.

Luego de que es construido el valor de f, se realiza una evaluacién donde es posible

obtener dos posibles valores:

X {zeX'| f(x) <0}

(19)
X"« {zeX'|f(z) >0}

De la Ecuacién 19, se obtienen dos subconjuntos de datos, donde X! U X" = X/,
de acuerdo con f. Este proceso de construccién de drboles contintia recursivamente
con los subconjuntos filtrados X! y X" hasta que el tamafio de un subconjunto sea

menor o igual a dos.

2.5.4 Bosques de aislamiento con criterio de ganancia

Liu et al. (2010) proponen que para el empleo de esta técnica se separan los hiper-
planos utilizando el criterio de ganancia, el cual parte del supuesto de que los clus-
teres de las anomalias son propensas a tener su propia distribucién, de esta manera
el criterio de separacién busca aislar dichos puntos segtin su propia distribucioén,

como se ve en la Figura 2.13.

Adicionalmente, el criterio de separacién puede definirme matematicamente con la
Ecuacién 20, donde Y es un set real de valores obtenidos al proyectar X sobre un

hiperplano f.
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(a) Anomalia separada (b) Aislamiento de un (c) Separacién de un

de la distribucion clister anémalo de la cluster anémalo de la
principal distribucion principal distribucion principal

Figura 2.13. Ejemplo de divisién segun distribucién, extraido de Liu et al.
(2010)

a@ﬂ—%wg(a(YO,a(YT>>

Sdganancia (Y) = o (Y) (20)

Es importante notar que Y'UY? =Y, asimismo, o (.) es la funcién de la desviacion
estandar, y avg ((a (Yl> N <YT>) simplemente es el promedio de ambos valores.
Ademaés, se requiere de un valor de divisién p, el cual es requerido para separar Y
en Y!y Y7 tal que ' < p <", donde yleY! y ademds y €Y.

Con todo lo anterior, la division se realiza con el valor de p que brinde la mayor
ganancia de Sd, entre todas las combinacién de Y! y Y. Es importante notar que
el valor de o (Y) es utilizado para normalizar el criterio, y permitir realizar com-
paraciones entre las diferentes escalas.

El empleo de esta técnica posee un alto potencial para hacer la separacién de los
conglomerados de anomalias atin cuando este se encuentre muy cerca de los con-
glomerado normales, sin representar un alto costo a nivel de procesamiento (Liu et

al., 2010).

2.6 Aproximacion y Proyeccion de Manifolds Uniformes

La técnica de Aproximacién y Proyeccién de Manifolds Uniformes (UMAP por sus
siglas en inglés), es una manera de realizar proyeccién no lineal para la reestruc-
turacién para la Reduccién de Dimensionalidad, esto se realiza mediante la local-
izacién de distancias en un espacio con muchas variables y su posterior reproduccion
en un espacio de baja dimension.

Una ventaja importante de la técnica propuesta por Mclnnes et al. (2018) es que
no existen restricciones computacionales en cuanto a la dimension, lo cual permite

aprovechar la potencia disponible en la actualidad con las técnicas de aprendizaje
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de méquinas, haciendo uso de esta técnica la cual es escalable para datos masivos.
En términos globales los algoritmos de reduccién de dimensionalidad tienden a di-
vidirse en dos categorias, aquellos que buscan preservar la estructura de distancia
par a par entre todas las muestras de datos y aquellos que favorecen la preservacion
de las distancias locales?® sobre la distancia global, en este caso tal como lo indica
Fernandez y Plumbley (2021) UMAP conserva tanto la estructura local como la
global.

McInnes et al. (2018) indica que las bases tedricas para UMAP se basan en gran
medida en la teoria de complejos simples y el andlisis topolégico de datos, UMAP
utiliza aproximaciones locales de variedades y une sus representaciones locales para
construir una representacién topologica de los datos de alta dimension.

Los complejos simpliciales son una forma de construir un objeto de k£ dimensiones,
de esta manera un simplex de dimensién k se llama k-simplex y se forma tomando la
envolvente convexa de k+1 puntos independientes. De esta forma, un 0-simple es un
punto, un 1-simple es un segmento de linea (entre dos ceros simplex), un 2- simple
es un tridngulo (con tres 1-simples como "caras") y un 3-simple es un tetraedro (con

cuatro 2- simples como "caras'), tal como se observa en la Figura 2.14.

. LA D

O-simplex 1-simplex 2-simplex 3-simplex
Figura 2.14. Ejemplo de simplex de baja dimensién McInnes (2023)

21 esto permite

Ademas de lo anterior, McInnes (2023) emplea el Teorema del Nervio
proporcionar una justificacion de que este proceso captura la estructura topoldgica
en los datos. Desde el punto de vista computacional, McInnes et al. (2018) explica

como el algoritmo funciona en términos de conjuntos simpliciales difusos, lo cual

permite describirse en términos de construccién y operaciones en grafos ponderados,

20En el caso de UMAP se emplea la geometria Riemanniana, la cual es una rama de la
geometria diferencial que estudia las variedades Riemannianas, la ventaja que esto conlleva
es que permite medir distancias locales, es decir, tener nociones de angulo, longitud de
curvas, superficie y volumen que pueden ser locales.

21E]1 complejo simplicial serd homotépicamente equivalente a la unién de la cobertura, dos
espacios X e Y son homotépicamente equivalentes si pueden transformarse entre si mediante
operaciones de flexion, contraccién y expansion.
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en este caso se puede describir en dos fases:

¢ Construccién de un grafo ponderado k-vecino particular

e Posterior diseno de baja dimensiéon de este grafo el cual permita optimizar su

funcién objetivo

Asimismo, Mclnnes et al. (2018) indican que el comportamiento real de los datos
no es tan reelvante, si se asume que la variedad tiene una métrica Riemanniana no
heredada del espacio ambiental, lo cual podria permitir encontrar una métrica tal
que los datos estén aproximadamente uniformemente distribuidos con respecto a esa
métrica.

Si los datos se distribuyeran uniformemente en la variedad, seria facil seleccionar
un radio adecuado, la distancia promedio entre puntos funcionaria bien, asimismo,
con una distribucién uniforme, se tiene la garantia de cubrir sin "huecos" y sin
componentes desconectados innecesariamente. Tal como se observa en la Figura

2.15.
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(a). Datos originales (b). Grafos con pesos combinados

Figura 2.15. Ejemplos del empleo de la técnica McInnes (2023)

En este caso la construccién de un grafo ponderado de k-vecinos, donde

X = {z1,...xn} es el set de datos de entrada con una medida de similitud tal
d: X xX — Rxo.

Dado un hiperparametro k, para cada x; se calculam el conjunto X = {x;1,... 2}
de los k vecinos més cercanos de z; bajo la métrica d.

Para cada z;, se define p; y o; donde,

pi = min {d (zi,xij) |11<j<k,d (m,mij) > 0} (21)
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ademés, se define o; para ser un valor tal que,

> eap — = loga (k) (22)

En este caso, la seleccién o; deriva de la restricciéon de conectividad local ademas
x; conecta al menos con otro punto de datos con una arista de peso 1. Esto es
equivalente a que el conjunto simplicial difuso resultante esté localmente conectado
en ;.

Con lo anterior se puede definir un grafo dirigido ponderado G = (V, E,w), donde
Los vértices V' de G son simplemente el conjunto X. Luego, se forma el conjunto
de aristas dirigidas £ = {(a:z, xij) |[1<ji<k1<i< N} y se define la funcién de

peso w estableciendo:

—max (0, d (:Ui, I’Z‘j) - ,0i>

0

(23)

w (l‘i, xij) = exp

Las fuerzas repulsivas se calculan mediante muestreo debido a las limitaciones com-
putacionales. Asi, cada vez que se aplica una fuerza atractiva a una arista, uno de
los vértices de esa arista es repelido por una muestra de otros vértices.

Tal como se ha indicado UMAP utiliza un algoritmo de diseno de grafo dirigido por
fuerzas en un espacio de baja dimension, donde se utilizan un conjunto de fuerzas
atractivas aplicadas a lo largo de las aristas y un conjunto de fuerzas repulsivas
aplicadas entre los vértices, el algoritmo procede iterativamente aplicando fuerzas
atractivas y repulsivas en cada arista o vértice, esto es equivalente a un problema de
optimizaciéon no convexo, donde la convergencia a un minimo local estd garantizada
mediante la disminucién lenta de las fuerzas atractivas y repulsivas.

Autores como Fernandez y Plumbley (2021) emplean la suposicién de que si dos re-
giones parecen separables en la proyeccién UMAP, también son separables en la rep-
resentacién original, esta separabilidad de la proyeccién podria facilitar los andlisis
posteriores, y por lo tanto mejorar la calidad de la deteccién. Fernandez y Plumb-
ley (2021) indicaron que la alternativa definida como més popular para evaluar los
resultados de la proyeccién fue la técnica de K vecinos més cercanos, con lo cual

para el caso de la poblacién no supervisada empleada en la presente investigacion
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se emplearann las técnicas de K medias.

Respecto a las debilidades de esta técnica, Mclnnes et al. (2018) indican que UMAP
carece de la fuerte interpretabilidad del Analisis de Componentes Principales (APC),
yva que las dimensiones del espacio no tienen un significado especifico, a diferencia
de APC donde las dimensiones son las direcciones de mayor varianza en los datos
fuente. Asimismo, UMAP se basa en la distancia entre observaciones en lugar de
las caracteristicas fuente, lo cual no tiene un equivalente de cargas factoriales que
técnicas lineales como APC o Anélisis de Factores pueden proporcionar.

A pesar de lo anterior, a medida que se muestrea mas datos, la cantidad de es-
tructura evidente proveniente del ruido tiende a disminuir y UMAP se vuelve méas
robusto, sin embargo, se debe tener cuidado con tamanos de muestra pequenos de
datos ruidosos o datos con solo estructura de variedad a gran escala.

En el estudio propuesto por Fernandez y Plumbley (2021), se realizé un empleo de
poblaciones muy desequilibradas, a pesar de esto la técnica de UMAP demostré
mejores resultados que el resto de métodos empleados, tanto a nivel de resultados

como de velocidad de procesamiento.

2.7 Distribucion en el conjunto de los datos

Para Emmott et al. (2015) a medida que aumenta la dimensionalidad de los datos,
el volumen que contiene los datos también aumenta, lo cual aumenta el riesgo de
que los puntos normales caigan en las colas de la distribucién.

En este contexto la limpieza previa de la informacién, podria generar un aumento ra-
zonable de la confianza en la calidad de la evaluacién, como parte del procesamiento,
autores como Campos et al. (2016) indican que si un atributo tiene menos del 10%
de valores faltantes, esas instancias se eliminan, de lo contrario, se elimina el indi-
viduo en si. Para el caso del estudio acd presentado no se genera una limpieza de
ese tipo ya que el procesamiento previo genera un set de datos completos.
Adicional a lo anterior, es necesario conocer la distribuciéon de la informacién a
analizar, Campos et al. (2016) evaluaron el impacto de la normalizacién en los
métodos de deteccion de valores atipicos, donde se encontré que los datos normal-
izados dan valores de rendimiento mas altos en comparacién con el rendimiento en

conjuntos de datos no normalizados, otros autores como Zimek et al. (2012) indican
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que el preprocesamiento de datos afecta considerablemente el resultado, pero dicha
mejora en su rendimiento se da cuanto los datos han sido previamente normalizados
entre 0 y 1, o bien cuando se esperan atributos estandarizados como la media cero
y variancia 1.

En general existe un consenso donde se hace evidente la necesidad de lograr un bal-
ance entre una transformaciéon que implique una ligera pérdida de informacién, en
linea con esto para autores como Campos et al. (2016) existe un riesgo de normalizar
la informacién, ya que variar la eleccién de las clases a partir de las cuales se ex-
traen los valores atipicos puede llevar a resultados experimentales sustancialmente
diferentes.

Es por lo tanto necesario lograr un balance para lograr una mejora en el poder de
prediccién de los resultados, principalmente porque algunos métodos de deteccion
se ven mas afectados que otros, y por lo tanto su rendimiento relativo no cambia
dréasticamente.

En el presente estudio se buscard evaluar el efecto que tiene la normalizacion en el
rendimiento de la deteccién de outliers, tal como fue planteado por autores como
Campos et al. (2016); Kandanaarachchi et al. (2020); Zimek et al. (2012). A pesar
de esto, el andlisis integral de diversas metodologias de normalizacién, excede los
alcances de la presente tesis, sin embargo, para cada conjunto de datos analizado se
incluiran 3 variantes en el andlisis, el uso de los datos sin normalizacién, con nor-
malizacién logaritmica y con aplicacién de detecciéon anémala con poblaciones que

poseen una distribucién gamma.

2.8 Antecedentes de la Contratacion Publica

Los principios rectores de la Contratacién Publica se pueden rastrear desde la misma
concepcion de la Constitucién Politica Costarricense, donde de los analisis de las ac-
tas se puede extraer el espiritu de los constituyentes, quienes ordenan tutelar el
interés general, para proteger la plena satisfaccién de los ciudadanos que son los
que se favoreceran de la actuacion eficiente de cada sujeto ptblico Monge (2007).
Para lograr esta eficiencia se define en el articulo 182 de la Constituciéon Politica la

licitaciéon como el mecanismo para la adquisicién de las necesidades del Estado.
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En linea con lo anterior, Costa Rica ha establecido un proceso de promociéon de
las contrataciones publicas mediante el uso de una plataforma centralizada, especi-
ficamente con la promulgacién de la Ley sobre Transparencia de las contrataciones
administrativas por medio de la reforma del articulo 40 y de la adicién del articulo
40 bis a la Ley ntimero 7494, Ley ntiimero 9395); se establecié que toda la actividad
de contrataciéon regulada por la Ley General de Contratacion Administrativa, Ley
nimero 7494; o bien por un régimen especial, debera realizarse mediante el sistema
digital unificado de compras publicas*? (DFOE, 2021).

El SICOP fue establecido mediante el Decreto Ejecutivo nimero 38830-H-MICITT
en el ano 2015, en el cual se dispone a esta plataforma para la tramitaciéon de pro-
cedimientos de contrataciéon administrativa, asimismo, se establece que Radiografica
Costarricense (RACSA) sera la empresa proveedora del sistema. Ya para finales
del ano 2020, un 93% de las instituciones del Sector Publico ya eran usuarias de la
plataforma SICOP, siendo esta plataforma la mas utilizada por las proveedurias del
Estado.

En cuanto a los ahorros y beneficios en el uso del SICOP, la CGR (2019) estimé que
en el ano 2017 se generd un ahorro que representa un 20,8% del total de compras
publicas registradas en STAC y un 0,9% del PIB durante ese afno, asimismo, de haber
incoporado durante dicho afio el 100% de procedimientos pendientes de contratacién
administrativa tramitados por otros medios, el potencial de ahorro estimado con re-
specto al PIB hubiera sido de 1,55%.

Dado lo anterior, determinar la eficiencia y eficacia del gasto publico es necesario no
solo por los recursos pecuniarios comprometidos, sino también por la credibilidad
fiduciaria de la gestion del sector publico.

A nivel del sector publico costarricense, y en funcién de la presente investigacién se
identifica el proceso de contratacién publica en la Figura 2.16, donde se consideran

las etapas comprendidas entre el inicio del proceso y la recepcion del bien.

En términos usuales los procesos de auditoria pasan por un muestreo estadistico
necesario por la eficiencia y eficacia de los costos implicados en los procesos de fis-
calizacién (tanto a nivel de recursos monetarios como del tiempo requerido para un

abordaje integral de los procesos). Esta seleccién generada mediante un muestreo,

22A la hora de redaccién de esta Tesis, el medio vigente es el SICOP
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Inicio del proceso Adjudicaciéon Recepcion del bien
Identificacion Adjudicacion del Entrega y
I/ de la necesidad proceso al verificacion de
por parte de la proveedor con la g los bienes
administracién oferta ganadora contratados

=

Formallzacion del

procedimiento Finalizacién de la
@ mediante el cartel etapa mediante la

con el cual se firma del contrato
realizara el concurso respectivo

Creaciéon del cartel Contrato

Figura 2.16. Principales etapas dentro del proceso de contratacién publica.

podria llegar a desaprovechar la existencia de bases de datos de mayor dimensién,
las cuales dan un potencial de andlisis més exhaustivo. Por lo tanto, La busqueda
de herramientas destinadas a un andlisis masivo de informacién, permite una mayor
focalizacién hacia aquellas observaciones que difieran del comportamiento normal
generalmente observado (Eilifsen et al., 2014).

Estudios llevados a cabo a nivel latinoamericano han indagado la posibilidad de
realizar indicadores asociados a la deteccion de anomalias, en Colombia Zuleta et
al. (2019) abordan la creacién de indicadores mas enfocados hacia una deteccién di-
recta de comportamientos irregulares®?, y en el caso Mexicano Martinez et al. (2019)
encontraron relacionaron los comportamientos con anémalos con la falta de compe-
tencia, transparencia e integridad en cada procedimiento de contratacién, mediante
la elaboracion de puntuacién para cada dependencia.

Finalmente CAF (2021), explica como las autoridades responsables en términos fis-
cales asi como los encargados de las compras publicas tienen interés y responsabilidad
en la utilizacién de la informaciéon para mejorar la calidad del gasto y mediante la
competencia tomar mejores decisiones, como consecuencia genera confianza en la

ciudadania quienes a su vez ejercen el control social del gasto piiblico.

23En este caso, se emplearon indicadores como por ejemplo, monto asignado a empresas
fantasmas o sancionadas, o bien porcentaje de las licitaciones nacionales o internacionales
con plazos irregularmente cortos.
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2.9 Comportamiento anémalo objetivo

Para el desarrollo de la presente Tesis, se busca la identificacién de valores que
poseen un comportamiento atipico, definido este como aquel con desviaciones del
comportamiento esperado.

Loépez-Iturriaga y Sanz (2018) indican que al existir recursos limitados la utilizacién
de alertas tempranas podria categorizar las dreas mas sensibles, y enfocarse por lo
tanto en aplicar politicas preventivas y correctivas de manera mas efectiva.

Se analiza la integridad®* con una visién de la realidad costarricense, en este caso no
se emplea el concepto de corrupciéon ya que seria necesario realizar estudios especi-
ficos para lograr dicha identificacion, lo cual queda fuera del alcance de la presente
Tesis.

Con lo anterior como punto de partida los valores andémalos que se buscan identi-
ficar se relacionan al resultado del desconocimiento de los principios y deberes en
el ejercicio de la funcién publica y tutela del interés general, tal como se define en
Costa Rica Integra (2021).

Usualmente, en temas relacionados con integridad, el mecanismo més difundido es
el fomento de la denuncia, pero esto deja la responsabilidad en terceras personas,
de acéd nace la necesidad de generar un modelo que aproveche el marco normativo e
institucional. Rabuzin y Modrusan (2019) sugieren que la aplicacién de los grandes
datos y el uso de métodos de mineria de datos ayuda a lograr mejores resultados,
ademds, Purwanto y Emanuel (2020) encontraron que el uso masivo de informacién
puede proporcionar informacién valiosa para procesos de auditoria en la adquisicién
gubernamental, aumentando la eficacia de las adquisiciones apoyado en la toma de
decisiones con informacién més actualizada y amplia.

La identificacién de los valores anémalos es relevante con el fin de generar una linea
de defensa en el nivel superior o de alta gerencia, y con esto aumentar la facilidad
de atencién de estos casos. Para realizar esto es preciso propiciar el uso de los datos
abiertos, asi como el fortalecimiento de las medidas de control interno, y propiciar el
analisis pro activo de aquellas areas proclives al surgimiento de posibles conflictos.

En términos de la materialidad de este problema, se ha determinado que el peso de

240CDE (2009) define la integridad como el uso de fondos, recursos, activos y autoridad
de acuerdo con los propésitos oficiales previstos, para ser utilizados en linea con el interés
publico.
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la contratacion ptublica es una actividad econémica que genera flujos financieros en-
tre un 10% y un 15% del PIB en todo el mundo. Asimismo, segtiin estudios del Foro
Econémico Mundial, se estima que el soborno por parte de empresas internacionales
en paises de la OCDE es anade entre un 10% y un 20% a los costos totales de los
contratos OCDE (2009).

OCDE (2009) indic6 que los esfuerzos para mejorar la gobernanza y la integridad
en la contratacién publica forman parte de una gestion eficiente y efectiva de los re-
cursos publicos, esto se puede realizar con un alto grado de transparencia en todo el
ciclo de contratacién, generando condiciones para que todos los posibles proveedores
tenga un tratamiento justo y equitativo. Esto deberd de pasar por el establecimiento
de mecanismos para prevenir riesgos en la integridad en la contratacién publica, re-
firiendo a posiciones, actividades o proyectos potencialmente vulnerables.

Los pilares clave propuestas por OCDE (2009) para mejorar la integridad en la
contratacién publica, se basan en la transparencia, buena gestién, prevencion de
conductas indebidas, cumplimiento y monitoreo, responsabilidad y control, de esta
manera algunos elementos pueden considerarse como estructuralmente necesarios,
tal como un marco legislativo; infraestructura institucional y administrativa; un
régimen de revision y responsabilidad efectivo; un régimen de sanciones efectivo; y
recursos humanos, financieros y tecnolégicos adecuados para apoyar todos los ele-
mentos del sistema.

Para Ferwerda et al. (2017) un elemento importante en los analisis encontrados en
la revision de literatura, es que usualmente los modelos generados para determinar
casos de anémalos en Contrataciéon Publica se basan en el andlisis de casos ya conoci-
dos de corrupcién, usualmente de dichas experiencias se generan banderas rojas que
sirven como base para andlisis posteriores, pero esto posee un alto riesgo de generar
un sesgo de seleccién?®, lo que limita la capacidad de muchos estudios previamente

propuestos.

|4 . . . . . . .
Z5Consiste en elegir una muestra atipica que posteriormente no permite inferir de nuevo
a la poblacién méas grande.



44

2.10 Tratamiento de los datos

En Costa Rica, la plataforma de SICOP utiliza la codificacién del catélogo estan-
dar de Productos y Servicios de las Naciones Unidas como base, esto permite hasta
cierto nivel rastrear los bienes y servicios mediante una codificacion uniforme.

Los c6digos empleados en SICOP para las contrataciones constan de 24 digitos, los
primeros 8 digitos son determinados por las Naciones Unidas, los siguientes 8 son
especificados para identificar los productos a contratar (los usuarios los solicitan al
requerir un bien o servicio especifico, y se asignan aleatoriamente). Finalmente, los
ultimos 8 digitos no generan diferencias sustanciales en el tipo de bien que se estd
analizando, incluso, se podria afirmar que ese nivel de detalle (c6digos a 24 digitos)
imposibilita la comparacién, ya que una gran mayoria de los mismos aparecen ni-
camente una vez adjudicados mediante la plataforma como se detalla en el Cuadro

2.2.

Cuadro 2.2. Porcentajes de bienes adjudicados en la plataforma SICOP,
segun cantidad de ocasiones por cantidad de digitos del

coédigo.
Conteo 8 Digitos 16 Digitos 24 Digitos
1 16.42% 54.70% 81.40%
2 9.70% 16.85% 10.70%
3 6.86% 8.02% 3.29%
4 5.59% 4.87% 1.51%
5 4.58% 3.16% 0.83%
6 0 mas 56.85% 13.40% 2.27%

Con base en lo anterior, el andlisis de la presente tesis se centrara en la compara-
bilidad de los primeros 16 digitos, esto permite un nivel de detalle suficientemente
claro como para realizar comparaciones a nivel de toda la plataforma, tal como se
ejemplifica en la Figura 2.17.

Los ultimos 8 digitos no contemplados en la Figura 2.17, son asignados de manera
secuencial y son creados por los proveedores de los bienes, estos digitos se conocen
como el cédigo del producto y aportan variaciones como por ejemplo marca o tipo
de empaque, pero no elementos de fondo?S.

A pesar de la situacién planteada, es posible realizar comparaciones en funciéon de

26Para mas detalle del catdlogo de bienes y servicios se puede consultar la pagina de

SICOP]
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Cuadro azul: Materiales y productos de papel

ua@ro rojo; Productos de papel
Papel |mprenta y papel de escribir

o: Cartulina

14111519\92126037

RAIZ DEL PRODUCTO  IDENTIFICACION DEL
PRODUCTO

Figura 2.17. Ejemplo de identificacién de un bien en los primeros 16 digitos*

*
Empleando la clasificacién de la raiz indicada por el catdlogo estandar de Productos y Servicios de las
Naciones Unidas, asi como la identificacién del producto asignada aleatoriamente.

las ofertas presentadas por los oferentes®”, con este tipo de andlisis se aumenta la
cantidad de informacién disponible, logrando que la cantidad de bienes tnicos se
ubique en 36.53%, asimismo, el porcentaje de cddigos que han sido adjudicado y
ofertados en una sola ocasién representan el 7.45% del total de las observaciones
dentro de la plataforma, siendo estos objetos de contratacion muy especificos y por
lo tanto son adquiridos con poca frecuencia.

Con base en lo anterior, es posible emplear el codigo a 16 digitos para dar trazabil-
idad con poca pérdida de informacién. Ademés, es factible establecer condiciones
con las cuales evaluar la normalidad de los procesos, y por lo tanto la identificacion
de aquellas observaciones consideradas como anomalias en las contrataciones.

Es importante indicar que la informacién analizada no contempla la totalidad del
proceso indicado en la Figura 2.16, ya que la etapa de recepcién de los bienes no
cuenta con suficiente informacién a nivel de SICOP, por lo tanto el analisis com-
prenderd las etapas comprendidas desde el inicio del proceso a la formalizacion con-

tractual.

27Si bien es cierto, es posible presentar ofertas por parte de proveedores que no cumplan
con las condiciones técnicas requeridas por parte de los usuarios, es subsanado mediante una
criterio de seleccién con el cual inicamente se toman en cuenta aquellas ofertas que hayan
sido analizadas por las unidades usuarias y se determine que las mismas cumplen con los
requisitos definidos en el cartel del proceso, mediante una calificacién otorgada de oferta
elegible.
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2.10.1 Creacién de indicadores

Con el objetivo de plantear un modelo de analitica con las técnicas utilizadas en
esta investigacién, se consideré un procedimiento légico (ver Figura 2.18). Dicho
procedimiento tiene como objetivo ilustrar la creacién de indicadores como parte de
un proceso con el cual se establezcan las condiciones para generar comparabilidad, y
por lo tanto establecer una vez aplicados los modelos de deteccion, aquellos valores
que se comporten como observaciones normales, o anomalias fuertes o débiles tal

como lo planteé Aggarwal (2017).

Datos
normales

Anomalias
débiles

HEE
PPanist. oo

Anomalias
fuertes

(a) Datos sin procesar (b) Creacion teédrica (c) Evaluacion de (d) Apli ion de técni (e) ion de
de indicadores individuos no supervisadas resultados

Figura 2.18. Modelo conceptual implementado

Conceptualmente, la presente tesis tom6 como base el estudio de principios de In-
tegridad en procedimientos publicos planteado por OCDE (2009), principalmente
en la definicién de tres grandes temas a evaluar, siendo estos la buena gestiéon del

proceso de compra, la prevencién de conductas indebidas y la transparencia?®.

e Buena gestién del proceso de compra: Fundamentalmente, la planifi-
cacion de los procedimientos son clave para reflejar una vision estratégica de
las necesidades, esto permite a su vez fomentar la transparencia y la rendicién
de cuentas, asi como mejorar la relacién costo-beneficio, esta planificacién
requiere indispensablemente que los funcionarios estén adecuadamente capac-
itados en planificacién, programacién y estimaciéon de costos. OCDE (2009).
Un elemento puntual de la planificacién indicada, puede resumirse en la real-
izacion de una estimacién realista del presupuesto, lo cual permita asegurar
una aproximacion al precio que se encontrard en el mercado, este tipo de in-
dicador puede encontrarse en estudios planteados por el observatorio de Cor-

rupcién de Indonesia (ICW) tal como lo citan Purwanto y Emanuel (2020).

28T seleccién de los indicadores se detalla en el Anexo A4



47

Otro factor considerado en la presente tesis como parte de una buena gestion
del proceso de compra, es la cantidad de objeciones que sean presentados al
proceso de contratacién®’. En esta linea, OCDE (2009) recomienda propor-
cionar formas para impugnar la decisién en el proceso de contratacién, este
tipo de impugnaciones deben de contar con un tiempo suficiente para que se
realicen las solicitudes necesarias, lo cual permita transparentar el proceso de

contratacion.

o Prevenciéon de conductas indebidas: Ferwerda et al. (2017); Purwanto
y Emanuel (2020) indican que procesos con una alta rapidez en el proceso
de contratacién podrian reflejar vulnerabilidades, asimismo, OCDE (2009) re-
comienda emplear la contratacion electrénica para asegurar que la informacién
sobre la adjudicacién se comunique de manera oportuna a todos los posibles
oferentes en un plazo razonable.

Ademés de lo anterior, Della Porta y Vannucci (2002) explican que las mod-
ificaciones de los contratos y las alteraciones de precios posteriores a la asig-
nacién del contrato son posibles indicadores de riesgos, esto no descarta que
dichos cambios puede ser socialmente beneficiosa, pero deben de existir mecan-
ismos para evitar el abuso de dicha figura tal como lo indican Laffont y Tirole
(1990).

Finalmente, OCDE (2009) concluye que los riesgos de abuso por parte del
contratista en el cumplimiento del contrato, podrian traer consecuencias en

relacién con su calidad, precio y plazo.

o Transparencia: OCDE (2009) recomienda que la informacién proporcionada
por los usuarios sea verificada, comparada y monitoreada de cerca en la gestion
del contrato para mantener altos estandares de integridad. Es importante que
esta transparencia en la informacion permite una reduccién en la asimetria de
la informacién.

Un profundo conocimiento de las industrias de interés asi como del mercado,

brinda claridad del posible ntimero de proveedores involucrados en relacién a

29Es importante indicar que se podrian presentar multiples objeciones por parte de provee-
dores no adjudicados no por temas relacionados a la calidad del cartel, sino mas bien a
esfuerzos para retrasar o cambiar el resultado dado por la Administracién, en este caso se
considerd como supuesto que este tipo de casos es el minimo, y por lo tanto las objeciones
presentadas se basan en aclaraciones debido a elementos del cartel.
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una contratacién en especifico, y podria generar alertas preventivas en el caso
de aquellos mercados donde no exista una competencia real, o la competencia
sea limitada Purwanto y Emanuel (2020). Incluso, autores como Della Porta y
Vannucci (2002); Fernandez y Plumbley (2021); Rabuzin y Modrusan (2019),
explican que en ocasiones la competencia parece real por el nimero de empre-
sas inscritas en una proceso de contratacion, pero podria ser que la mayoria
de estas empresas no sean competidores reales, lo cual hace que el proceso de
contratacién no sea transparente.

Por dltimo, en la presente tesis se consideré el tema de la transparencia
segun la composicion propia del mercado, donde podrian generarse ineficien-
cias derivadas de una alta concentracién de mercado o bien por medio de

practicas no concordantes con procesos idoneamente transparentes.
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CAPITULO 3
MARCO METODOLOGICO

Esta investigacion tiene como objetivo analizar la capacidad de deteccién de anoma-
lias en un enfoque no supervisado mediante simulaciones bajo escenarios de diversas
caracteristicas. Para llevar esto a cabo, primero se seleccionaron las técnicas de
interés, ademas se realizé6 una comparabilidad bajo diferentes escenarios con el fin
de proponer un modelo 6ptimo. Luego se realizé su aplicacién para el caso de la

Contratacion Publica de bienes mediante la plataforma SICOP.

3.1 Simulaciones

En la presente tesis se llevd a cabo un andlisis comparativo del comportamiento
de diferentes metodologias para la deteccién de valores anémalos en un enfoque no
supervisado, aportando diversos escenarios y condiciones que permiten robustecer
la discusién en torno al efecto de las técnicas planteadas para la deteccién de ano-
malias.

Con base en lo anterior, se generan evidencias sobre el impacto de la deteccion
de anomalias dependiendo de los siguientes factores: Simetria de la distribucion;
Tamano de la poblacion; Porcentaje de anomalias; Correlacién entre las variables.

0. considerando en el caso de

Para realizar este andlisis se crearon datos sintéticos®
la distribucién Normal la matriz de correlaciones y ademas los vectores de varianzas
y de medias, asimismo, en el caso de la distribucién Gamma se utilizaron copulas y
pardmetros para simular el nivel de correlacién entre la poblacién analizada?!.

A partir de simulaciones y estudios llevados a cabo por Goix (2016); Hennig (2018);
Mayer et al. (2020); Morris et al. (2019), asi como de los objetivos de esta tesis, se
consideré la siguiente metodologia para analizar la capacidad de deteccién de ano-

malias en un enfoque no supervisado mediante simulaciones, especificamente para

el caso de la contratacion de bienes mediante el SICOP.

30Segtin Nikolenko (2019) los datos sintéticos consisten en la creacién de datos artificiales
utilizando técnicas avanzadas de manipulacién de datos para generar suficiente informacién
que sea empleada para el entrenamiento de modelos.

31Se amplia con mayor detalle el proceso de creacién de datos multivariados en el Anexo
Al.
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Para esto se generaron en el caso de la distribucién normal una simulacién con base
en la matriz de correlacion, medias y desviacién estandar.
Con el fin de determinar el poder predictivo de los modelos seleccionados bajo esce-

narios distintos, se consideran 4 factores en la simulacién de las bases de datos:

1. Simetria de la distribucién: bajo la premisa de conocer el impacto de la
distribucion de los datos se considerd el analisis en funcién de las distribuciones

Normal y Gamma.

2. Tamano de la poblacién: el objetivo es verificar el potencial de prediccién
cuando la cantidad de observaciones aumenta, considerando la creacién de
datos en funcién de la matriz de covariancias y el valor de la mediana de las
variables, se generaron siete poblaciones distintas, con valores poblacionales

de 10 000, 25 000, 50 000, 100 000, 150 000, 200 000 y 250 000 observaciones.

3. Porcentaje de las anomalias: se consideran los siguiente valores de ano-
malfas®? tanto para las distribuciones normales como gamma: 0,01%, 0.5%
1%, 2%, 3%, 4% y 5%; en el caso de la distribucién normal autores como
Liu et al. (2008) ubican el porcentaje en valores menores al 0,3%, mientras
que otros autores como Campos et al. (2016); Nooghabi et al. (2010); Singh y
Lalitha (2018) ubican dicho porcentaje en un méximo de 5%. En el caso de la
poblaciones cuya distribucién sea Gamma Nachmani et al. (2021) considera
porcentajes de anomalias entre el 0.01% y el 2%, incluso se llegan a emplear

valores superiores al 5%.

4. Correlacion entre las variables: con el objetivo de conocer el nivel de
sensibilidad entre las diferentes variables y el nivel de afectacién positiva o
negativa que algunos modelos pueden tener en funcién de la correlaciéon sub-
yacente entre las variables, se plantean cinco escenarios basados segin la cor-
relacién entre las mismas, dichas correlaciones van desde el 0% hasta el 80%

con cambios de 20% entre cada escenario.

32 Aggarwal y Yu (2001); Hautamaki et al. (2004) definen las anomalias como desviaciones
atipicas, en el caso de la distribuciéon normal se emplea el supuesto de que las mismas son
aquellas observaciones con tres veces la desviacion estdndar; en el caso de la distribucion
gamma se consideran las observaciones més desviados en la cola derecha, asimismo en el
caso de la distribucién Gamma se emplea la indicacién de anomalia en el caso de aquellos
individuos que tengan al menos dos valores atipicos.
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Se tienen siete escenarios relacionados con el tamano de la poblacion, siete escenar-
ios relativos al porcentaje de anomalias presentes en los datos, cinco escenarios con-
siderando la correlacién entre las variables y dos escenarios enfocados en la simetria
de la distribucién de los datos analizados, lo anterior fue evaluado con 9 variables
que conforman el modelo de interés para la presente tesis. En general se conté con
un total de 490 escenarios que son sometidos a la evaluacién por parte de las 97
variantes de los modelos previamente descritos, para un total de 47 530 modelos

diferentes.

3.2 Modelos

Los modelos que seran analizados en la presente tesis son los siguientes:

e Modelo de ACP: En este caso para el ACP se tienen dos elementos de
interés: el centrado y escalamiento de la media y la desviacion tipica de las
variables, para la presente investigacién se calibrarad el modelo con la com-
binacién de de esos 2 factores considerando tanto los valores estandarizados
como los no estandarizados, tal como se propone en Kassambara y Mundt

(2020).

e Modelo de ACPR: se consideran 2 elementos de interés tanto el escalado
mediante el cual se establece si las variables deben escalarse, como el cambio
de signo, por medio del cual se indica si se debe tratar de resolver la inde-
terminacién de signo de las cargas, ya que el enfoque ad hoc establece que el

elemento méximo en un vector singular sea positivo.

o Modelo de K Medias: Ye et al. (2006) consideran el nivel de lejania entre
los cluster, lo cual permite identificar aquellos espacios poco poblados y por lo
tanto con mayor probabilidad de ser valores atipicos. En el caso de la presente

tesis se emplearon los siguientes valores de K 3, 4, 5, 6, 10, 15, 20, 25.

e Modelo agregacién de K: Angiulli y Pizzuti (2002) La identificacién de
valores anémalos se realizé en regiones especificas definidas por un rango de

valores de K. Para este propdsito, se consideraron tanto un valor minimo como
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un valor méximo de K. En el caso de los valores minimos de K, se emplearon
10, 20, 25, 30 y 35, mientras que en el caso de los valores maximos de K se
utilizaron 40, 60, 80, 100 y 120, finalmente se realiz6 la combinatoria completa

de dichos valores para analizar finalmente un total de 25 combinaciones.

o Modelo LOF: Madsen (2018) emplea diversos valores de K vecinos para
comparar la densidad, en el caso de la presente investigacién se emplearon 8

variantes, con los siguientes valores de K: 20, 40, 60, 80, 100, 120, 140 y 160.

e Modelo Bosques de Aislamiento: se emplean 4 diferentes variables de
modelos propuestos por Liu et al. (2008), a saber el modelo simple, el modelo
extendido, el modelo con criterio de seleccién divida (SCi) y la variante de
Bosques de aislamiento con criterio de ganancia.

Para los 4 modelos indicados se emplean un ntmero diverso de arboles para
determinar en qué nivel de repeticién el modelo tiende a mejorar su detecciéon
de valores andmalos, especificamente se emplean las siguientes cantidades: 10,

20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 y 100..

e Modelo UMAP: posterior a la aproximacion y proyeccion de Manifolds
Uniformes, se empled la técnica de K medias, en especifico los valores de K

empleados en el caso de K Medias aplicados son 3, 4, 5, 6, 10, 15, 20, 25.

3.2.1 Evaluacion de los modelos bajo escenarios simulados

La deteccién de anomalias carece de una metodologia estandar para comprender y
evaluar algoritmos, por lo tanto para evaluar la calidad de deteccién con técnicas
no supervisadas, se pueden emplear experimentos de control, donde una alteracion
previa de observaciones permite evaluar los resultados obtenidos con el modelo. De
esta manera es posible identificar como se evaltian aquellas observaciones previa-
mente alteradas y consideradas a priori como anémalas (Ghafoori, 2018).

Emmott et al. (2015) indican que la forma estandar de comparar el rendimiento de
las técnicas de deteccion de anomalias se basa en area bajo la curva de caracteristica
operativa del receptor (en adelante AUC-ROC) y la Precisién Promedio, también
conocida como el area bajo la curva de precisién-sensibilidad, en adelante (AUC-

PR).
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Amer y Abdennadher (2011); Ghafoori (2018); Swersky (2018), explican como el
AUC-ROC es trazada al establecer un umbral en las puntuaciones, comenzando con
el valor més pequeno hasta el mayor (o viceversa), en cada umbral es calculada la
tasa de positivos reales y los falsos positivos reales. En ese escenario, una identifi-
cacién totalmente aleatoria se evidenciaria como una linea en la diagonal del cuadro,
mientras que identificaciones mas precisas se alejan mas de la diagonal hacia el limite
izquierdo y superior del cuadrado, teniendo el AUC-ROC éptimo un valor de 1.

Diversos autores, entre ellos Goutte y Gaussier (2005) explican como existen otras
técnicas relacionada a la validacion de resultados en el contexto de clasificacién entre

las que se pueden encontrar las indicadas en el Cuadro 3.3.

Cuadro 3.3. Métricas de calidad de clasificacion

Prueba Férmula*

Exactitud (VP+VN)/(VP+FP+ FN+VN)
Tasa de Error (FP+FN)/(VP+FP+FN +VN)
Sensibilidad (RC) (VP)/(VP+ FN)
Especificidad (VN)/(VN + FP)
Precisiéon (PR) (VP)/(VP+ FP)

Tasa de Deteccién (VP)/(VP+FP+FN+VN)
Exactitud de Deteccién (FP+VP)/(VP+FP+FN+VN)
Balance de Deteccion (Sensibilidad + Especificidad) /2
Valor prediccién Negativo (VPN) (VN)/(FN+VN)
Precisién Global (VP+VN)/(VP+FP+ FN+VN)
Error Global 1 - Precisién Global

* Los valores empleados se derivan de la matriz de confusién, de la siguiente manera: VP= Verdaderos
Positivos; VN= Verdaderos Negativos, FP= Falsos Positivos; FN= Falsos Negativos.

Autores como Wardhani et al. (2019) indican que la medida de evaluaciéon F'1 es muy
empleada como clasificador para evaluar resultados con maquinas de aprendizaje con
bases desbalanceadas, este indicador es estimado como se observa en la Ecuacién 24,

este factor se considera como una media armoénica entre la precision y la sensibilidad.

P 2 X Precisin x Sensibilidad (24)
L™ T Precisin + Sensibilidad

A pesar de lo anterior, autores como Craven y Bockhorst (2004); Davis y Goadrich
(2006); Fayzrakhmanov et al. (2018) consideran a la AUC-PR como la mejor manera
de realizar evaluaciones con poblaciones con altos niveles de asimetria, por lo tanto

este elemento de medicion serd considerado como parte de los indicadores principales
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a analizar en la seccién de Resultados de la presente tesis.

Finalmente, a nivel de la correlacién entre las variables empleadas, interesa la uti-
lizacién del coeficiente de correlaciéon de Phi, el cual ha sido empleado por multiples
autores como Kuhn (1973) para analizar resultados dicotémicos, donde sus valores
pueden compararse directamente para determinar su significancia estadistica de una
manera mas precisa que otros tipos de correlaciones usualmente empleadas como las

de Pearson.

3.3 Fuentes de informacion

La datos de las contrataciones publicas mediante informacion de SICOP fueron
obtenidas mediante acuerdo con Radiografica Costarricense (RACSA) y la Con-
traloria General de la Republica.

La informacién es publica y estd disponible en la pdgina del SICOP (https://www.
sicop.go.cr/index.jsp/).

3.4 Programas y técnicas a emplear

Los andlisis fueron realizados utilizando el programa R Core Team (2021) en su
version 3.6.3. Dicho programa es de uso global para el desarrollo de los analisis

estadisticos requeridos. Los paquetes requeridos en R fueron los siguientes:

o Lectura y manejo de los datos: data.table (Dowle y Srinivasan, 2021),
dplyr (Wickham et al., 2023), readr (Wickham et al., 2022), lubridate
(Grolemund y Wickham, 2011).

o Paralelizacién y mejoras del proceso: purrr (Henry y Wickham, 2022),
snow (Tierney et al., 2021), h2o (LeDell et al., 2022), progressr (Bengtsson,
2023).

o Creacién de datos: MASS (Venables y Ripley, 2002a), JWileymisc (Wiley,
2022), copula (Hofert et al., 2023).

o Evaluacién de resultados: pROC (Robin et al., 2011), PRROC (Grau et al.,
2015), traineR (Rodriguez R. et al., 2022), caret (Kuhn, 2022).


https://www.sicop.go.cr/index.jsp/
https://www.sicop.go.cr/index.jsp/

%)

o Modelos empleados: isotree (Cortes, 2022), factoextra (Kassambara
y Mundt, 2020), rrcov (Todorov y Filzmoser, 2009a), DDoutlier (Madsen,
2018), cluster (Maechler et al., 2022), robustbase (Todorov y Filzmoser,
2009b), umap (Konopka, 2023).

Es importante recalcar que se realizé una paralelizacién con 12 ntcleos, esto con el
objetivo de reducir los tiempos de procesamiento, en este caso debido al alcance de
la presente tesis no se analizara el efecto de reduccién de tiempo entre el andlisis
paralelo y de niicleo tinico.

Finalmente, el equipo empleado para llevar a cabo las simulaciones fue un Macbook

Pro con procesador Intel Core i7 y 16GB de RAM.
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CAPITULO 4
RESULTADOS

4.1 Evaluacion de resultados

Con las simulaciones empleadas, se procede a una evaluacién para determinar los
factores relacionados en términos de duracién de los procesos, asi como la aplicacion
de las metodologias de evaluacion previamente descritas.

En el caso de la presente tesis, se determinan algunas consideraciones a la hora de
hacer las evaluaciones correspondientes, las medidas principales para la deteccion de
atipicos se centran en los resultados de las AUC-ROC, AUC-PR, Precisién Global y
la Precision, esto con base en la literatura especializada en términos de evaluacién
descritos en la Seccién 3.2.1, asimismo, en el Anexo A3 se pueden observar los
mejores modelos considerando las calibraciones correspondientes.

Aunado a lo anterior, en el caso de la deteccién de valores anémalos para el caso de
contratacién publica de bienes se realizé la evaluacién de los indicadores propuestos
en el Cuadro 3.3, pero se otorga una mayor relevancia a la detecciéon de valores
positivos, esto porque el principal interés teérico de este tipo de investigaciones, se
delimita a la capacidad de deteccién de aquellas contrataciones cuyo comportamiento
sea considerado anormal, por lo tanto es de interés de esta investigacion centrarse
en la calidad de los resultados proporcionados tanto por la globalidad detectada con
la Precisién Global (al igual que su inverso el Error Global), ademas de la Precisién,

la cual da una mayor relevancia a la detecciéon de los valores positivos.
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En el caso de los modelos cuya distribucién es normal parece que los comportamientos son méas estables en los diversos niveles de correlacion de los datos,

mientras que en el caso de los modelos Gamma existen mayores fluctuaciones, més generalizadas ante la ausencia de correlaciéon de las variables.
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“En el caso de la curva de precisién y sensibilidad, el comportamiento de los modelos parece ser més estable a lo largo de las diferentes técnicas empleadas,

destacando particularmente la estabilidad en este indicador de los modelos basados en proximidad y densidad empleados en esta tesis.
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*Observando los resultados de la precisién global, se observa como afectan algunos factores afectan la calidad de los modelos, siendo notable la variacién

generada cuando se tiene una ausencia de correlaciéon entre las variables y su impacto en ciertas técnicas.
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En el caso de la precision, se denota como mayores tamanos de poblacién y de anoamlias, parece mejorar los resultados de la prediccion, lo cual parece

concordar con la literatura analizada al respecto.
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4.2 Analisis de Componentes Principales

En el caso del modelo ACP (centrado y escalado), la calidad de los modelos, medida
por la curva AUC-ROC (ver Figura 4.19), es consistentemente baja en todos los
casos analizados, independientemente del tamano de la poblacién, el porcentaje de
anomalias en los datos o el nivel de correlacion entre las observaciones. Especifica-
mente, al considerar la distribucién normal, los resultados apenas superan el 65% en
AUC-ROC. En contraste, para la distribucién gamma, los valores son relativamente
mejores, oscilando entre el 85% y el 72%. Sin embargo, estos valores decrecen a me-
dida que aumenta el nimero de valores anémalos en el conjunto de datos. Ademas,
el nivel de correlacién entre las variables no parece tener un impacto significativo en
estos resultados.

La Figura 4.20 ilustra cémo la mayoria de los modelos se ven afectados por incre-
mentos en el porcentaje de anomalias presentes en la poblacién analizada, particu-
larmente en el caso del modelo ACP. Tanto para la distribucién normal como para
la distribucién gamma, se observa que el aumento en el porcentaje de anomalias
no afecta significativamente al modelo ACP con distribuciéon normal, con resultados
que superan el 99%. Por otro lado, en el caso de la distribucién gamma, los valores
oscilan entre el 99% y el 75%, siendo los peores niveles observados cuando el por-
centaje de anomalias es méas alto.

En lo que respecta a la Precisiéon Global (ver Figura 4.21), se ha observado una
estabilidad y resultados positivos en el caso del modelo ACP, tanto para datos con
distribucién normal como para aquellos con distribucién gamma. No obstante, se
han identificado disminuciones en la precision global a medida que aumenta el por-
centaje de anomalias en los datos, asi como con el incremento en el tamano de la
poblacion. A pesar de estas afectaciones, el valor de la precisién global se mantiene
por encima del 92%, con una variabilidad muy baja.

En cuanto a la Precisién, los resultados observados en los modelos analizados se
presentan en la Figura 4.22. Es evidente que, en el caso del modelo ACP, los resul-
tados muestran un incremento en la precisiéon a medida que aumenta la correlacién
entre las observaciones, especialmente para la distribucién gamma. Sin embargo,
este aumento es muy moderado, no superando el 26%. Este hallazgo refuerza la

sensibilidad del método de clasificacién a las anomalias. Ademads, para las pobla-
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ciones con distribucién normal, la precisién observada es menor al 3% en los casos
analizados.

Al considerar la cantidad de observaciones anémalas, se observa que, con distribu-
ciones gamma y un 5% de valores anémalos, la precisién aumenta hasta casi el 50%
cuando existe una correlacién del 80% entre los datos. Esto confirma cémo los val-
ores de precision aumentan con la correlaciéon entre las variables en este tipo de
modelaciones. No obstante, la calidad general de la técnica estd entre las peores de

las analizadas.

4.3 Analisis de Componentes Principales Robustos

Con el modelo ACPR, se han obtenido resultados notoriamente altos del AUC-ROC
al emplear matrices de covarianza robustas en conjuntos de datos con distribuciéon
normal, llegando incluso al 100%. Sin embargo, en el caso de datos que siguen una
distribucién Gamma, la calidad de los resultados esta condicionada por la correlacion
entre variables, el tamafio poblacional y la presencia de observaciones anémalas. Es-
pecificamente, para la distribucién Gamma, los resultados oscilan entre el 50% y el
71%, y se observa una alta variabilidad en las observaciones.

Es importante indicar que en el caso del modelo ACPR parece ser menos sensible
ante los valores extremos y su influencia en la matriz de covarianza (en comparacion
con el modelo de ACP). A pesar de esto, en el caso de las distribuciones Gamma
el modelo ACP parece ser menos afectada por esta influencia ya que las observa-
ciones no anémalas se pueden representar de manera mas precisa en la proyecciéon
del plano, a su vez, en el caso de la distribucién Normal la matriz de covariancia
robusta permite resultados menos variables, pero esta variabilidad disminuye a me-
dida que aumenta la cantidad de observaciones anémalas a identificar.

Por otra parte, para el modelo ACPR (ya sea considerando distribuciones simétricas
o asimétricas), los resultados son considerablemente altos con el caso del AUC-PR.
En el caso de la distribucién normal, todos los resultados superan el 99%, mientras
que en la distribucién Gamma, se sitian entre el 99% y el 84%. Esto posiciona
al modelo ACPR como la elecciéon 6ptima al evaluar métodos de deteccién basados

en modelos lineales empleados en esta tesis. Ademés, se ha observado un nivel de
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afectacion.

El modelo ACPR, cuando se aplica a poblaciones con distribuciéon normal, exhibe un
comportamiento opuesto al observado con el ACP. Este modelo se beneficia de nive-
les més altos de anomalias en la poblacién, alcanzando niveles cercanos al 97% de la
Precisién Global. No obstante, al considerar poblaciones con distribucién Gamma,
se observa una leve disminucién en los resultados a medida que se incrementa el
porcentaje de anomalias analizadas, aunque la precisién global sigue superando el
90%.

En lo que respecta al modelo ACPR, la calidad de los resultados es notablemente
variable. En el caso de la distribucién normal, los valores de la Precision se sitiian en
alrededor del 44% a lo largo de diferentes tamanos poblacionales. Sin embargo, se
evidencian variaciones significativas al analizar la cantidad de poblaciones anémalas,
beneficiando al modelo a medida que aumenta esta cantidad. Este beneficio también
se refleja en poblaciones con distribucion gamma, donde los resultados aumentan con
la cantidad de anomalias presentes en el estudio. En términos de la cantidad de val-
ores anémalos a identificar, las poblaciones normales tienden a beneficiarse con un
aumento en la cantidad de anomalias, alcanzando incluso un 100% de precisién al

alcanzar el maximo de observaciones anémalas estudiadas en esta tesis.

4.4 K Medias

En el caso del modelo K Medias, se observa que, con una distribucién normal, a me-
dida que aumenta el nimero de observaciones anémalas, también aumenta el nivel
de la calidad segtin el AUC-ROC. Ademas, para el conjunto de datos analizados, se
estabiliza el nivel de deteccidon con tan solo 4 vecinos, lo cual puede ser beneficioso
en términos de tiempo de ejecucién. En el caso de la distribucién Gamma, esta
estabilizacion se logra con un valor de K igual a 10. Sin embargo, a diferencia de la
distribucién normal, el poder de prediccién tiende a disminuir con incrementos en
el porcentaje de anomalias presentes en los datos.

En relacién al modelo K Medias, se nota que la calidad de los modelos es notable-
mente baja segun el area bajo la curva de Precisién y sensibilid. Tanto para la

distribucién Normal como para la Gamma, el valor de este indicador se sitia entre
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el 55% y el 50%, lo cual, en comparacién con modelos previos, no proporciona una
base solida resultante.

Por otro lado, el modelo K Medias muestra una particularidad que podria resultar
ventajosa en el andlisis con técnicas de detecciéon de anomalias no supervisadas, ya
que se observa una escasa variabilidad entre todas las variantes de K empleadas.
En la poblacién con distribucién Normal, aumentos en la cantidad de observaciones
andémalas mejoran el nivel de la precisién global. Sin embargo, en la distribucion
Gamma, se generan disminuciones en dicho indicador. Respecto al tamano pobla-
cional, el porcentaje de deteccién se mantiene casi constante en los diferentes esce-
narios empleados, siempre ubicado por encima del 92%.

En cuanto al modelo K Medias, los resultados son notoriamente altos en la Precision
al comparar con otras técnicas. Por ejemplo, ante cambios en la poblacion, para la
distribucién Normal, los resultados superan el 40%. En el caso de la distribucién
Gamma, es més sensible a los cambios en el nivel de correlacion, alcanzando su punto
méximo cuando el nivel de correlacion se ubica en el 40%. Asimismo, los resultados
mds bajos se observan cuando la correlacién es del 0%, 60% o 80%. En relacién a
la cantidad de observaciones andémalas, a mayor cantidad de anomalias, mayor es la
precision, alcanzando su méximo cuando hay un 5% de anomalias. No obstante, los

resultados no son tan altos cuando las poblaciones tienen distribuciones gamma.

4.5 Agregacion de K Medias

Respecto al modelo de agregacion de K, tanto para la distribucién Normal como
para la distribucién Gamma, los resultados se encuentran por encima del 96% del
AUC-ROC en los diferentes escenarios analizados. Los valores més bajos se obser-
van cuando el nivel de poblacién alcanza las 250 mil observaciones. En cuanto a la
cantidad de observaciones andémalas, se logra identificar mas del 93%, pero con una
adecuada parametrizacién, estos valores pueden alcanzar el 99%.

Ahora bien, los valores obtenidos son entre los més altos de todos los modelos anal-
izados cuando se trata de los resultados del area bajo la curva de Precisién y sensibil-
idad, asimismo es de los modelos con menor afectaciéon ante los escenarios analizados,

tanto a nivel de la simetria de la distribucion, el tamafio de la poblacién, el por-
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centaje de anomalias observadas y el nivel de correlacion entre las variables.

Este modelo logra valores de precisién cercanos al 30% en el caso de la distribucién
Normal, mientras que en el caso de poblaciones Gamma dicha precision se ubica
cerca del 50%, siendo beneficiada con valores de correlacién mayor, alcanzando su
punto més alto con una correlaciéon del 80%. En el caso de la cantidad de observa-
ciones anémalas, tanto para la distribucién normal como gamma, la precision mejora
mientras mayor sea el nimero de anomalias, es importante indicar que el &mbito en
los resultados observados cambia drasticamente segtin el nivel de la correlaciéon de
los datos, por ejemplo, si existe una ausencia de correlacién, el A&mbito de los resul-
tados se ubica entre 0.1% y un 74% para el caso de la distribucién Gamma y entre
2% y un 40% si la distribucién es normal, mientras que si la correlacién es de 80%,
se ubica entre 3% y un 96% para el caso de la distribucién Gamma y entre 9% y

42% para el caso de la distribuciéon Normal.

4.6 LOF

Conforme al modelo LOF, se observa que al aumentar el ntimero de valores de K,
el AUC-ROC tiende a incrementar tanto para la distribucién normal como para
la distribucién gamma. No obstante, la técnica se ve afectada por el aumento de
la poblacién analizada y la cantidad de observaciones anémalas. En general, las
poblaciones con distribucién gamma presentan mejores resultados. Ademas, en la
distribucién gamma, se muestra una mayor sensibilidad al nivel de correlacién entre
las observaciones. Por ejemplo, con los mismos 160 valores de K como parametro,
un 5% de anomalias y una correlaciéon del 0%, la deteccién se sittia en un 95.5%.
Sin embargo, con un cambio en la correlacién al 80%, el nivel de deteccién apenas
alcanza el 61%.

En lo que respecta a los modelos de Agregacion de K y LOF, los valores obtenidos
en el AUC-PR son algunos de los més altos entre todos los modelos analizados.
Asimismo, estos modelos muestran una menor afectacién ante los escenarios exam-
inados, ya sea en términos de simetria de la distribucién, tamano de la poblacion,
porcentaje de anomalias observadas o nivel de correlaciéon entre las variables.

El modelo LOF posee una alta afectacién en el caso de incrementos en el porcentaje
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de anomalias observadas. A pesar de esto, dichos resultados se sitiian por encima
del 90% y por debajo del 95% de la Precision Global. Esta afectacién también se
da en el caso de la distribucién Gamma, siendo este de los modelos con resultados
menos positivos. Es posible observar en este modelo un comportamiento similar
al observado en el caso del modelo de Anélisis de Componentes Principales, siendo
modelos con un comportamiento homélogo.

Conforme al modelo LOF, la calidad de los modelos es deficiente conforme a la
Precisiéon. En el caso de la distribucién normal, los resultados no superan el 6%.
Ademaés, se ven afectados por incrementos en la poblacién y estdn relacionados con
la cantidad de observaciones anémalas. Por otro lado, en la distribucién Gamma, la
situacién es ligeramente diferente ya que a pesar de sufrir los mismos efectos por la
cantidad de observaciones andémalas y los incrementos poblacionales, existen rangos
donde el resultado de la precision se ubica por encima del 75%. Sin embargo, en
términos generales, la variabilidad de los resultados es muy alta, oscilando entre
el 0.1% (con ausencia de correlacién y un 0.1% de anomalias) y el 76% (con una

correlacion del 20% y un 5% de anomalias).

4.7 1ISO

Con el modelo de Bosques de Aislamiento, las calificaciones considerando todas las
posibles variantes son notablemente altas en el caso del AUC-ROC. Por ejemplo,
la variante ALT alcanza valores promedio del 100% para todos los porcentajes de
anomalias en la poblacién en el caso de la distribuciéon normal. Sin embargo, en la
distribucién normal, la calificacién més baja se encuentra en la identificacién del 5%
de valores anémalos para la variante simple y una correlaciéon del 80%, con un valor
de 98.92%, que sigue siendo bastante elevado en comparacién con otros modelos.
En las distribuciones gamma, los resultados de este modelo tienden a disminuir a
medida que aumenta el nimero de anomalias. Aun asi, tanto la variante ALT como
la variante simple mantienen una calificacién por encima del 90%. En comparacién
con otros modelos, parece ser uno de los mejores modelos analizados en todos los
escenarios.

El modelo ISO muestra una mayor afectacion del AUC-PR, por el porcentaje de ano-
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malias presentes en el conjunto de los datos, y esta disminucién se da sin importar
el modelo o el nivel de correlacién. La caida es més pronunciada al identificar un 5%
de anomalias, con una calificacién del 84.7%. En el caso de la distribucién Gamma,
esta caida asciende hasta valores cercanos al 75%. Adem4s, parece beneficiarse de
observaciones menos correlacionadas.

Conforme a la Precisién Global, el modelo de Bosques de Aislamiento, se denota
como aquel con los mejores resultados (al considerar una distribucion Normal) y el
modelo con los peores resultados (al poseer datos con una distribucién Gamma). En
ambos escenarios, el modelo experimenta una disminuciéon en su nivel de precision
global al aumentar tanto el porcentaje de anomalias como el tamafio de la poblaciéon
(aunque en este caso es el modelo con menor variabilidad, al menos para la distribu-
ci6on Normal).

En el caso del modelo ISO, la Precisién muestra un comportamiento con caidas y
una desaceleracién de las mismas a medida que aumenta el porcentaje de anoma-
lias cuando los datos se comportan de manera Normal. Es posible observar que al
aumentar el nivel de correlacién de los datos, disminuye la calidad de la precision.
Sin embargo, si la distribucién es Gamma, el comportamiento observado es inverso,
va que se ve beneficiado por incrementos en el nivel de correlaciones. A pesar de
esto, este modelo es el que obtiene mejores resultados al existir pocas observaciones

andémalas en el conjunto de datos analizados.

4.8 UMAP

En cuanto a los resultados obtenidos con UMAP se observa un comportamiento
homologo al observado con el K-means, donde ambas técnicas parecen beneficia-
rse de incrementos en la poblacién y la cantidad de anomalias observadas segtn el
AUC-ROC. Aunque la calidad de los resultados no es tan alta para las poblaciones
con distribuciones gamma en comparacion con las normales, las variabilidades son
relativamente similares. Es importante destacar que existe cierta convergencia que
permite obtener valores relativamente altos tanto para la distribucién normal como
para la distribucién gamma al parametrizar adecuadamente la técnica. Asimismo,

en el caso de la distribucion Normal, la ausencia de correlacién parece afectar sig-
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nificativamente los datos cuando no existe una poblacién suficientemente alta. Lo
mismo se observa en el caso de la distribucién gamma, aunque no se logra incremen-
tar el nivel de deteccién.

En el caso del modelo UMAP, se tiene una calidad relativamente baja respceto a
la métrica de AUC-PR. Tanto para la Distribucién normal como Gamma, el valor
de este indicador se ubica entre el 55% y el 43% (similar al observado en el caso
de K Medias). Estos resultados parecen no ser seriamente afectados por los niveles
de correlacion, pero si parecen ser mas sensibles ante cambios en el porcentaje de
anomalias presentes en los datos.

Finalmente, para el modelo UMAP, se observa que en el caso de la distribucion
normal hay una fuerte afectacion de los resultados de la Precisién Global cuando
los datos no estan correlacionados y ademas son menores a 200 mil observaciones.
Pero posterior a dicho umbral, el valor se establece en un resultado del 97%, lo cual
confirma la calidad del modelo al tener incrementos poblacionales. Ahora bien, si se
considera el caso de la distribucion Gamma, dicho equilibrio se alcanza con la misma
condicién, permitiendo a su vez tener valores ubicados entre el rango del 93% y el
97%. En el caso de la cantidad de anomalias, la ausencia de correlacién afecta en el
caso de la distribucién Normal, ubicando sus valores cerca del 55%. Mientras que
incrementos en la correlacién permiten ubicar dicha precisién global entre el 95%
y el 100%. Ademas, en el caso de la distribucién Gamma, dichos valores siempre
se ubican por encima del 90%, con muy poca variabilidad ante cambios de la cor-
relacion y la cantidad de anomalias observadas entre los datos.

Finalmente, en el caso del modelo UMAP los resultados de la Precisién son consid-
erablemente altos en comparacién con otras técnicas. Especificamente, cuando se
analizan datos con distribuciones normales, el ambito de la Precisién se ubica entre
el 62% y el 44%. Ahora bien, si la distribucién es Gamma, dicho 4mbito se ubica
entre el 7% y el 44%, siendo su punto méximo alcanzado para ambas distribuciones
cuando se posee una correlacion del 20%.

En el caso de la cantidad de observaciones anémalas, la mayor cantidad de las mismas
incrementa el resultado obtenido en la Precisién, mientras que una menor cantidad
parece tener un efecto que afecta considerablemente la precisién. Adicionalmente,
ante la ausencia de correlaciéon en los datos y al comportarse como una distribuciéon

normal, el &mbito resultante en la precisién se ubica entre el 49% y el 76%, mientras
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que si la distribucién es Gamma el a&mbito se ubica entre el 0.03% y un 23%. En
ambos casos, el valor de la precision aumenta con la correlacién observada. Ademas,
en el caso de la distribucion Gamma, se observa el mismo fenémeno que en el caso
de la distribucién Normal: la calidad desciende al incrementar la correlacion, de-
scendiendo hasta el 92% cuando la correlacién se ubica en un 80%. Adicionalmente,
la sensibilidad incrementa cuanto mayor es la cantidad de observaciones anémalas,
descendiendo en el caso de la correlacién mds alta analizada, de un 95% cuando
la cantidad de anomalias apenas es de un 0.1%, a un 88% cuando la cantidad de

anomalias observadas es de un 5%.

4.9 Mejores resultados individuales

Posterior al analisis de los modelos con los criterios de evaluaciéon empleados, se
analizé cada una de las variantes empleadas con el objetivo de determinar cudl de
las mismas permite una mejor calibraciéon con el conjunto de datos analizados (el
detalle puede observarse en el Anexo A3), en este caso los modelos que destacaron

con el conjunto de métricas aplicadas son los siguientes:

e Analisis de Componentes Principales: muestra los mejores resultados en
el caso cuando los datos no son escalados y centrados, para los diversos niveles
de correlacion de los datos analizados, de todas las técnicas empleadas estos
resultados demuestran ser los menos acertados en cada uno de los escenarios
analizados para el caso de la distribucion Normal, no asi en el caso de la

distribucion Gamma.

e Analisis de Componentes Principales Robustos: los resultados 6pti-
mos son alcanzados cuando los pardmetros son ajustados para considerar los

valores de escalado y cambio de signo como verdaderos.

¢ K Medias: el modelo parece encontrar algin grado de estabilidad al acercarse
a los 15 valores de K, lo cual es ademds beneficioso ya que permite disminuir

los altos tiempos de procesamiento evidenciados en este tipo de técnicas.

e Agregacion de K Medias: el modelo con mayor calidad de deteccion es
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aquel con valor minimo de K igual a 10, y un valor maximo de K igual a 60,

siendo esta una de las técnicas mas potentes analizadas en la presente tesis.

Valor Atitpico Local: la calidad de la prediccién aumenta con incrementos
en la cantidad de K empleada, este modelo parece comportarse mejor en el
caso de poblaciones con distribucién Gamma, a pesar de esto en dichas pobla-
ciones la variabilidad de sus resultados aumenta considerablemente mientras
mayor sea la cantidad de poblaciones anémalas. Asimismo, en el caso de
la distribucién Normal la calidad de la prediccién cae considerablemente al
obtener una mayor cantidad de anomalias. Con lo anterior descrito, el mejor

modelo empleado segin estos datos es el modelo con 160 valores de K.

Bosques de Aislamiento: parece tener un comportamiento bastante ade-
cuado para la identificacion de anomalias sin importar el tipo de distribucién
de los datos o el nivel de correlacién de los mismos, como en la mayoria de
modelos, cae su nivel de prediccion mientras mayor sea el nimero de individ-
uos a identificar, a pesar de esto cuando se analiza la desviacién estandar de
las observaciones se observa la menor variabilidad de los resultados, lo cual
permite seleccionar a la variante Simple como la idénea para la aplicacion
final con los datos reales. Finalmente, en el caso del modelo Simple el modelo
que posee una mayor calidad de detecciéon y una menor variabilidad a lo largo

de los escenarios es aquel que emplea 100 arboles de aislamiento.

Aproximacién y Proyeccién de Manifolds Uniformes: con un valor de
K igual a 20 se logra estabilizar para el caso de la distribucién Gamma, dado
que ahi parece que los valores son ligeramente mayores de manera transversal
entre los escenarios identificados, por otra parte, en el caso de la distribucién
Normal, existe realmente muy poca variabilidad sin importar la cantidad de
valores de K empleados para realizar la identificacion final, en este caso no
parece existir una sefial que permita prever mejores resultados por parte de

un modelo o de otro, por lo tanto el valor de K 6ptimo a emplear sera de 20.
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CAPITULO 5
APLICACION EN COMPRAS PUBLICAS

Se realiz6 una aplicacién con datos reales de las compras puiblicas de bienes llevadas
a cabo por medio de la plataforma SICOP, considerando un periodo comprendido

entre el afio 2020 y el aflo 2022.

5.1 Analisis exploratorio

Utilizando el periodo comprendido entre enero del ano 2020 y diciembre de 2022, se
obtienen méas de 298 mil observaciones, correspondiente a un total de 257 institu-
ciones o figuras legales encargadas de las adjudicaciones.

En el presente estudio, se procedi6é a la imputaciéon de los indicadores mediante el
uso de percentiles. Esta técnica de andlisis sustituyé los valores del 1% maés alto de
los indicadores con las calificaciones correspondientes al percentil 99%. Este reem-
plazo se llevo a cabo debido a ciertas dudas que surgieron acerca de la fiabilidad de
la informacién utilizada®3. Esta técnica de imputacién se implement6 con el fin de
mitigar el efecto perjudicial de los valores extremos en la calidad de las predicciones
de los resultados. Cabe mencionar, ademas, que en los indicadores empleados no se
encontraron valores faltantes.

La Figura 5.23 muestra que la mayoria de los indicadores poseen comportamien-
tos desbalanceados, donde algunas variables poseen distribuciones extremadamente
asimétricas y otras poseen distribuciones con colas pesadas, asimismo, los indicadores
no estan correlacionados debido a que su creacién consider6 etapas totalmente in-

dependientes entre si.

33Un ejemplo revelador de esto se observé en el resultado de un indicador que comparaba el
monto adjudicado con el monto estimado por la unidad contratante. El resultado mostraba
cifras considerablemente superiores a un millén, a pesar de que seria logico esperar valores
no mayores a una decena. A través de revisiones manuales de dichos casos, se constaté
que en ocasiones, las Administraciones completaban el espacio del monto estimado con tan
solo 1 coldon, lo que ocasionaba que cualquier monto adjudicado diera lugar a cifras en
miles o millones, lo cual podria enmascarar otros comportamientos cuyas anomalias fueran
auténticas.
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Figura 5.23. Descriptivos de indicadores finales empleados

5.2 Anilisis de las compras de bienes (2020 a 2022)

5.2.1 Contextualizacion General

Los resultados se analizaron desde diferentes aristas, tal como la naturaleza juridica
de las mismas, el tipo de bien contratado, la modalidad o tipo de procedimiento y
no por instituciones de manera independiente, esta situacién se debe a que se han
encontrado algunos factores relacionados a la calidad de los datos, que parecen in-
dicar que el modelo acéd presentado en una primera instancia debe de emplearse en la
limpieza de los datos para remover los patrones que generan ruido en la informacién
y no como técnicas de prediccién, (Amer y Abdennadher, 2011; Ghafoori, 2018).
Es importante considerar que los indicadores no estan disenados para encontrar
anomalias que desde el concepto de contrataciéon publica puedan considerarse como
acciones inadecuadas realizadas por las Administraciones, en este caso el enfoque
permite identificar también aquellas contrataciones que tengan un comportamiento
anémalo positivo, por lo tanto cualquier conclusion derivada de la presente tesis debe
de ser vista como un paso hacia procesos de fiscalizacién o valoracién posterior, y
no tanto como hallazgos puntuales en términos de contratacion administrativa.

Los indicadores fueron sometidos a los mejores enfoques de detecciéon de anomalias
segin los resultados obtenidos en la Seccién 4.1, con el objetivo de determinar el
comportamiento de cada uno de ellos. Con base en criterio experto se establecid
un supuesto de que el 5% de las contrataciones totales podrian considerarse como

anémalas, por lo tanto el umbral se generd segin el puntaje obtenido para cada
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metodologia.

Al tratarse de una identificacién no supervisada, se emplea un concepto de consenso,
tal como los propuestos por Kainulainen et al. (2011); Lopez-Iturriaga y Sanz (2018),
quienes llegaron a la conclusién que una combinacién de resultados en un modelo
hibrido, da mayor precision que cualquiera de las técnicas utilizadas de manera in-
dependiente.

Ademas de la premisa anterior, se gener6 una nota final con el objetivo de identificar
si la anomalia identificada se traté de una anomalia fuerte o una anomalia débil,
tal como lo establece Aggarwal (2017). De esta manera por ejemplo, si el umbral
definido para definir si una observacion es anémala se establecié como 0.5, y el valor
maximo observado en dicho fue de 0.9, se asignaron calificaciones ubicadas en el
rango de 10 a 100, de esta manera es posible promediar las notas finales obtenidas
por todas las anomalias identificadas y de esta forma se determiné cuales anomalias
podrian definirse como las més fuertes identificadas en la mayor cantidad de modelos

posibles.

5.2.2 Correlacion entre los modelos

Un elemento que se comprueba con el anélisis general de la aplicacién, es el hecho que
existe una alta correlacién entre ciertos tipos de deteccién de anomalias, por ejem-
plo, el modelo de K Medias y UMAP estan positivamente correlacionados (Cuadro
5.4), esto tiene légica ya que como se indicé previamente luego de la proyeccién bidi-
mensional realizada con UMAP se emplea la técnica de K Medias para identificar

las distancias entre los grupos y por lo tanto definir el comportamiento anémalo.

Cuadro 5.4. Correlaciéon* de las anomalias detectadas los modelos analiza-

dos

KMEANS ACPR AGRg ISO LOF UMAP Nota Final
KMEANS 1.00 -0.01 0.06 0.15 0.01 0.64 0.41
ACPR -0.01 1.00 -0.00 0.18 -0.01 -0.02 0.20
AGR g 0.06 -0.00 1.00 0.12 0.16 0.01 0.34
ISO 0.15 0.18 0.12 1.00 0.05 0.14 0.46
LOF 0.01 -0.01 0.16 0.05 1.00 0.00 0.25
UMAP 0.64 -0.02 0.01 0.14 0.00 1.00 0.36
Nota Final 0.41 0.20 0.34 0.46 0.25 0.36 1.00

*
Al tratarse de variables dicotomicas, se empleé el coeficiente de correlacién phi.
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5.2.3 Resultados segtn variaciones en bien asi como la metodologia

de contratacion

Si se analiza la identificacion de anomalias segtn el tipo de procedimiento tal como
se detalla en el Cuadro 5.5, es posible observar como por ejemplo, proporcional-
mente procedimientos como la Licitacion Internacional (LI), o la Licitacién Publica
Nacional (LN), tienen una gran proporcién de anomalias identificadas en modelos
como el de Bosques de Aislamiento, o bien el de Componentes Principales Robustos,
esto podria ser explicado ya que en realidad ambos tipos de procedimientos repre-
sentan menos del 3% por ciento del total de las observaciones analizadas, asimismo,
debido a la naturaleza de estos procedimientos de contratacion, los montos transados
deben de haber sido de altas cuantias, con procesos mas largos y complejos, lo cual
por ejemplo no deberian de compararse de manera simultanea con Contrataciones
Directas.

Al igual que en el caso anterior, la deteccién de anomalias segiin la modalidad

Cuadro 5.5. Proporcion promedio de anomalias segiin el tipo de proced-
imiento analizado

Modelos analizados

Tipo de procedimiento SO AGx ACPR KMEAN LOF UMAP

Contrataciéon Directa 0.03 0.05 0.04 0.05 0.05 0.05
Contratacion Especial 0.07 0.15  0.07 0.02 0.06 0.03
Licitacién Abreviada 0.10 0.06 0.05 0.04 0.06  0.03
Licitacién Internacional 0.37 0.09 0.00 0.00 0.29 0.00
Licitacién Publica Nacional  0.25 0.06 0.21 0.11 0.05 0.10
Procedimiento por Principio 0.05 0.05  0.04 0.03 0.07  0.03

Nota: En este caso, la cantidad de observaciones totales para cada tipo de procedimiento es el siguiente:
Contratacién Directa, 233463; Licitacién Abreviada, 45231; Licitacién Publica Nacional, 10108;
Procedimiento por Principio, 5321; Contratacién Especial, 4766; Licitacién Internacional, 70.

de procedimiento indicada en el Cuadro 5.6, permite observar un comportamiento
similar, donde aquellos procedimientos pocos comunes como los Convenios Marco,
la Ejecucién por consignacion o el arrendamiento de inmuebles sin opcién de com-
pra, aparecen identificados en altas proporciones por algunas de las técnicas acd
presentadas, esto en si mismo no es un problema, pero al limitar el comportamiento
anémalo al 5% de los datos obtenidos, podria estar desplazando a otras contrat-
aciones cuyo comportamiento atipico pasaria como desapercibido por las técnicas

presentadas.
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Cuadro 5.6. Porcentaje promedio de anomalias segin el modalidad de pro-
cedimiento analizado

Modelos analizados

Modalidad de procedimiento SO AGr ACPR KMEAN LOF UMAPD
Arrendamiento de inmuebles sin opcién de compra  0.00  1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cantidad definida 0.03 0.04 0.05 0.05 0.05  0.05
Contratacién especial 0.07 0.15 0.07 0.02 0.06 0.03
Convenio marco 0.44 0.08 0.40 0.29 0.03 0.29
Ejecucién por consignacién 0.48 0.07 0.05 0.00 0.03 0.00
Segun demanda 0.10 0.06 0.05 0.03 0.05  0.03
Servicios 0.05 0.06 0.04 0.05 0.07  0.06

Nota: En este caso, la cantidad de observaciones totales para cada modalidad de contratacién es el
siguiente: Cantidad definida, 224916; Segiin demanda, 64870; Contratacién especial, 4766; Servicios, 3145;
Convenio marco, 1045; Ejecucién por consignacién, 216; Arrendamiento de inmuebles sin opcién de

compra, 1.

Finalmente, respecto a la falta de comparabilidad y posible afectaciéon relacionada

a la deteccion de valores anémalos, se puede observar como empleando el primer

digito de la raiz del producto explicitada en la Figura 2.17, se observa que aque-

llos bienes menos comunes son detectados en términos porcentuales de una forma

mas elevada; como ejemplo de esto, el cddigo 6 referido a "Instrumentos musicales,

juegos, juguetes, artesania y equipamiento, material, accesorios y suministros para

educaciéon" se detectd tal como se observa en el Cuadro 5.7 como anémalo en mas del

50% de las observaciones disponibles en la poblacién analizada. Estas conclusiones

son un punto importante a considerar cuando se proceda en estudios futuros con

otros analisis mas complejos como es el caso de las contrataciones de servicios.

Cuadro 5.7. Porcentaje promedio de anomalias segtin el codigo de los bi-
enes analizados

Familia de bienes*

Modelos analizados

ISO AGx ACPR KMEAN LOF UMAP
1 0.15 0.05 0.05 0.01 0.05 0.00
2 0.04 0.06 0.04 0.04 0.06 0.00
3 0.01 0.02 0.05 0.00 0.04 0.00
4 0.03 0.04 0.06 0.03 0.05 0.00
5 0.08 0.12 0.04 0.13 0.06 0.25
6 0.52 0.16 0.04 1.00 0.08 1.00

*1: Materia Prima, Quimicos, Papel, Combustible; 2: Equipos e Instrumentos Industriales Componentes y
Suministros; 3: Equipo y Suministros de Construccién, Transporte e Instalaciones; 4: Equipos y
Suministros Médicos, de Laboratorio y de Pruebas y Farmacéuticos; 5: Equipos y Suministros para la
Industria Alimentaria, de Limpieza y Servicios; 6: Equipos y Suministros para Negocios, Comunicacién y

Tecnologia.

Nota: En este caso, la cantidad de observaciones totales para cada cédigo de bien es el siguiente: cédigo 4,

131147; cédigo 3, 63360; cdédigo 5, 42417; cbédigo 2, 35743; cdédigo 1, 22155; cdédigo 6, 4137.

Con lo analizado queda claro que un elemento importante es que la aplicacién de
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estas técnicas deberian de realizarse luego de someter a un primer escrutinio de la
informacién, donde se establezcan marcos comparativos similares sin que esto llegue

a generar un sesgo de seleccién de la poblacién muestral analizada.

5.2.4 Analisis segin sector analizado

Respecto a los sectores donde se presentan una cantidad de anomalias mayor, no
fue posible generar una clasificaciéon exacta de las 257 instituciones o figuras legales
encargadas de los procesos de adjudicacion, esto ya que las clasificaciones existente
por parte del Ministerio de Planificacién y Politica Econémica (MIDEPLAN), no
contemplan la totalidad de los Organos auxiliares, o bien los Fideicomisos que par-
ticipan en SICOP de manera directa, de esta manera y con el conocimiento que el
Sector Publico Costarricense es cambiante, se emplea como primera base el listado
de las instituciones publicas segiin naturaleza juridica actualizado por MIDEPLAN
en abril del ano 2023, realizando una asignacién aproximada de los érganos no clasi-
ficados previamente.

Luego de la anterior clasificacion, se generé el analisis para determinar los niveles
de deteccién segin las diversas técnicas tal como se observa en el Cuadro 5.8, donde
llama la atencién que el porcentaje de anomalia es aproximadamente uniforme para
estos sectores por parte de todos los modelos analizados en el caso de las Institu-
ciones Autémonmas, semiauténomas, asi como en el caso de las Municipalidades y
Ministerios con sus 6rganos adscritos. Este tipo de identificacion requiere de pasos
adicionales con los cuales se pueda profundizar sobre la naturaleza de las anomalias,
intentando la construccién de bases de datos en las cuales se tenga certeza de las
anomalias positivas (posiblemente relacionado a buenas précticas institucionales) y

negativas (provocado por puntos de mejora en los procesos de adquisicién),

Es relevante destacar que la Figura 5.24 ilustra que la calificacién mediante el con-
senso se sitia, en la mayoria de los casos, entre los porcentajes de anomalias maximas
y minimas identificadas por los diferentes modelos. Este hallazgo sugiere que la apli-
cacion de un consenso en las calificaciones logra una suavizacion en el porcentaje de
deteccion observado, permitiendo que los modelos que detectan un alto porcentaje

de anomalias no eleven la cantidad de observaciones que deban de revisarse mediante
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Cuadro 5.8. Porcentaje promedio de anomalias segtin la distribucion por
sectores establecidos en MIDEPLAN

Sector institucional Modelos analizados

ISO AGxg ACPR KMEAN LOF UMAP

Asociaciones de desarrollo 0.03 0.05 0.06 0.03 0.03 0.03
Concejos municipales de Distrito 0.02 0.02 0.01 0.07 0.03 0.03
Empresas piblicas estatales 0.11  0.07  0.08 0.02 0.10 0.03
Empresas publicas no estatales 0.03 0.03 0.02 0.02 0.07  0.02
Entes publicos no estatales 0.04 0.05 0.05 0.04 0.06 0.03
Fideicomisos 0.19 0.04 0.13 0.06 0.02 0.04
Instituciones auténomas 0.07 0.08 0.05 0.06 0.06 0.07
Instituciones semiauténomas 0.03 0.07  0.05 0.06 0.04 0.05
Ministerios y 6rganos adscritos 0.04 0.05 0.05 0.05 0.05 0.04
Municipalidades 0.03 0.02 0.05 0.04 0.04 0.04
Organismo electoral 0.02 0.04 0.06 0.03 0.05 0.06
Poderes de la Republica 0.13 0.07 0.06 0.02 0.04 0.14
Organos adscritos a Instituciones Auton. 0.04 0.08  0.02 0.08 0.10 0.05
Organos adscritos al sector municipal 0.02 0.05 0.04 0.18 0.04 0.02
Organos del Poder Legislativo 0.05 0.06 0.04 0.04 0.05 0.05

Nota: En este caso, la cantidad de observaciones totales para cada sector es el siguiente: Instituciones
auténomas, 113206; Municipalidades, 112569; Ministerios y 6rganos adscritos, 43098; Empresas publicas
estatales, 6092; Instituciones semiauténomas, 4880; Organismo electoral, 4033; Empresas publicas no
estatales, 4032; Organos adscritos al sector municipal, 3718; Entes publicos no estatales, 3150; Organos del
Poder Legislativo, 1090; Poderes de la Republica, 771; C)rganos adscritos a Instituciones Auténomas, 731;
Concejos municipales de Distrito, 612; Fideicomisos, 566; Asociaciones de desarrollo, 411.

analisis manuales.

Este tipo de consenso podria ser de suma importancia al llevar a cabo investigaciones
enfocadas en sectores que presentan una mayor incidencia, ya que se aprovecharia
la combinacion de las mejores técnicas disponibles sin incrementar de manera sus-

tancial los tamanos muestrales para la revisién en campo de los casos anémalos.

5.3 Evaluacion con segmentacion segin el tipo bienes

En funcién de lo observado previamente, existen diferencias segin el valor pobla-
cional relacionado a cada tipo de bienes que se tranza a nivel de la plataforma de
SICOP. De esta manera, se procedié a realizar un ejemplo de evaluacién empleando
una segmentacién de la poblacién segin los diferentes tipos de bienes adquiridos,
con el objetivo de analizar como se comporta la deteccién de anomalias segin las
subpoblaciones y con ello demostrar las diferencias posibles que pueden encontrarse
en la deteccién a la hora de realizar este andlisis segmentado.

Se realizd una comparaciéon entre la deteccion de anomalias para cada uno de los

tipo de bienes, segiin las técnicas preestablecidas se realizé la comparacion entre los
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Figura 5.24. Comparacién del porcentaje de anomalias detectadas, considerando
méximos, minimos y la nota final de consenso aplicada

resultados obtenidos y los resultados generales de la aplicacién, bajo la premisa de
que los valores generales son los valores verdaderos que se busca identificar.

Tal como se observa en el Cuadro 5.9, se realiza una matriz de confusién con los resul-
tados obtenidos para cada uno de los cédigos de los bienes, donde se dan resultados
diferentes en la mayoria de los cédigos exceptuando el sexto (el del tamano muestral
més pequeno) donde los resultados tnicamente se terminaron categorizando como
verdaderos positivos y falsos positivos.

Cuadro 5.9. Resultados de la matriz de confusién entre los valores
obtenidos a nivel general y a nivel de las sub bases analizadas

Resultados Matriz Confusién
VP VN FP FN

2056 14925 1841 3333
2193 25022 3910 4618
2551 48353 8232 4114
8020 93827 15325 13975
4363 20610 2618 14826
6 725 0 3412 0
*VP: Verdadero positivo; VN: Verdadero negativo; FP: Falso positivo; FN: Falso negativo.

Nota: En este caso, la cantidad de observaciones totales para cada cédigo de bien es el siguiente: cédigo 4,
131147; cédigo 3, 63360; codigo 5, 42417; cbédigo 2, 35743; cdédigo 1, 22155; cddigo 6, 4137.

Cédigo del bien

Uk W N =

Es posible observar en la Figura 5.25 en la mayoria de los casos los verdaderos
valores negativos son identificados como tales, lo cual tiene légica debido a la alta
proporcién de los resultados finales que componen, ahora bien, se observan una alta
proporcién de falsos negativos en la mayoria de las sub poblaciones, tal como se ve

en el caso de los bienes cuyo cédigo inicia con 5.
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Figura 5.25. Comparacién de resultados segiin tipo de bienes y porcentaje del
total

Esta situacion se logra evidenciar de mejor manera cuando se analiza el porcentaje de
deteccién para cada bien con cada uno de los modelos empleados tal como se observa,
en el Cuadro 5.10, en este caso, tomando como ejemplo la deteccién del modelo de
Bosques de Aislamiento, se observa como cambia la deteccién total segin el tipo de
de sector analizado en cada una de las submuestras, por ejemplo, al considerar el
nivel de deteccién general las Asociaciones de desarrollo poseian cerca de un 3% del
total como anémalo, mientras que al emplear la submuestra en los cédigos 1, 4 y 6,
no se detectaron anomalias con esta técnica, y por el contrario con el cdédigo 2 y 3
el valor estuvo sobre el 13% del total de las observaciones, es importante ademés el
observar como el modelo con mayores observaciones parece que el nivel de detecciéon
comienza a converger, tal como se observa con el caso de las Municipalidades y las

Instituciones Auténomas, donde la cantidad de observaciones es mayor.

Lo anterior, es posible de observar también con el caso del tipo de procedimiento, en
donde la Contratacion Directa que es el procedimiento mas empleado, tiende a cierta
convergencia, mientras que itris como los Procedimientos por Principio muestra una
muy alta variabilidad de identificacion entre los diversos cédigos, identificado esto

en el Cuadro 5.11.

Finalmente, en el caso del Cuadro 5.12, se observa el mismo efecto segin la modal-
idad del procedimiento, donde algunos cédigos de bienes parecen ser mas sensibles

de deteccién al considerar el modelo ISO.
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Cuadro 5.10. Resultados de la evaluacion por el modelo ISO en cada tipo
de subpoblacion

Sector MIDEPLAN Cod; Cody, Cods Cody Cods Codg
1 Asociaciones de desarrollo 0.00 0.13 0.18 0.00 0.02 0.00
2 Concejos municipales de Distrito 0.01 0.00 0.02 0.03 0.00 0.00
3 Empresas publicas estatales 0.20 024 033 017 0.05 0.25
4  Empresas publicas no estatales 0.06 0.06 0.10 0.03 0.00 0.57
5  Entes publicos no estatales 0.02 0.09 024 0.05 0.00 0.00
6  Fideicomisos 0.10 0.10 057 0.17 029 0.21
7  Instituciones auténomas 0.08 0.06 007 0.08 0.07 0.05
8  Instituciones semiauténomas 0.03 0.00 0.02 0.02 0.02 0.06
9  Ministerios y 6rganos adscritos 0.05 0.07 005 0.03 0.03 0.09
10  Municipalidades 0.03 0.03 0.03 002 0.03 0.04
11 Organismo electoral 0.04 0.02 0.05 002 0.01 0.00
12 Poderes de la Republica 0.40 0.05 008 0.03 0.02 0.00
13 ()rganos adscritos a Instituciones Auténomas 0.06 0.06 0.39 0.06 0.02 0.00
14 Organos adscritos al sector municipal 0.00 0.01 0.01 001 0.03 0.08
15  Organos del Poder Legislativo 0.05 0.05 0.01 0.05 0.04 0.00

Nota: En este caso, la cantidad de observaciones totales para cada sector es el siguiente: Instituciones
auténomas, 113206; Municipalidades, 112569; Ministerios y 6rganos adscritos, 43098; Empresas publicas
estatales, 6092; Instituciones semiauténomas, 4880; Organismo electoral, 4033; Empresas publicas no
estatales, 4032; Organos adscritos al sector municipal, 3718; Entes ptblicos no estatales, 3150; Organos del
Poder Legislativo, 1090; Poderes de la Republica, 771; Organos adscritos a Instituciones Auténomas, 731;
Concejos municipales de Distrito, 612; Fideicomisos, 566; Asociaciones de desarrollo, 411.

CAPITULO 6
CONCLUSIONES

6.1 Limitaciones

La calidad de la informacién proporcionada por SICOP presenta numerosas areas de
mejora, en virtud de esto es posible que diversos factores contribuyan a estas defi-
ciencias en la calidad. Entre ellos se incluyen la falta de experiencia de los usuarios,
una capacidad de revision insuficiente por parte del Ministerio de Hacienda sobre la
informacién que se ingresa en el sistema, asi como una falta de transparencia por
parte de las personas involucradas en el proceso de compras.

Un aspecto critico se relaciona con las limitaciones informéticas del equipo utilizado
para llevar a cabo el analisis. Estas limitaciones han restringido la profundidad de
los anédlisis y han impedido un estudio méas detallado de modelos con multiples vari-
ables o combinaciones de variables con distintos tipos de distribuciones.

Ademsds, la cantidad de informacién disponible en la Contraloria General de la

Reptblica sobre las bases de SICOP es limitada. Esta limitacién dificulta la creacion
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Cuadro 5.11. Resultados de la evaluacion por el modelo ISO en cada tipo
de subpoblacion

Tipo Procedimiento Cod; Cody Cods Cods Cods Codg
1 Contratacién Directa 0.03 0.03 0.03 0.02 0.02 0.03
2 Contrataciéon Especial 0.14 0.10 0.05 0.07 0.17 0.17
3 Licitacién Abreviada 0.10 0.15 0.13 0.12 0.12 0.19
4 Licitacion Internacional 0.87 1.00 0.24
5 Licitacién Publica Nacional 0.26 0.32 0.29 0.23 0.22 0.11
6 Procedimiento por Principio 0.05 0.07 0.10 0.05 0.05 0.56

Nota: En este caso, la cantidad de observaciones totales para cada tipo de procedimiento es el siguiente:
Contrataciéon Directa, 233463; Licitacién Abreviada, 45231; Licitacién Publica Nacional, 10108;
Procedimiento por Principio, 5321; Contratacién Especial, 4766; Licitacién Internacional, 70.

Cuadro 5.12. Resultados de la evaluacion por el modelo ISO en cada tipo
de subpoblacion

Modalidad Procedimiento Cod; Cody Cods Codsy Cods Codg
Arrendamiento sin opcién de compra 0.00

Cantidad definida 0.03 0.03 0.03 0.02 002 0.04
Contratacion especial 0.14 0.10 0.05 0.07 0.17 0.17
Convenio marco 0.60 0.06 038 0.68 048
Ejecucién por consignaciéon 0.00 0.60

Segin demanda 0.14 0.12 0.12 0.12 0.11 0.11
Servicios 0.01 0.04 0.08 0.05 009 0.21

Nota: En este caso, la cantidad de observaciones totales para cada modalidad de contratacién es el
siguiente: Cantidad definida, 224916; Segiin demanda, 64870; Contratacién especial, 4766; Servicios, 3145;
Convenio marco, 1045; Ejecucién por consignacién, 216; Arrendamiento de inmuebles sin opcién de
compra, 1.

de otros indicadores que podrian facilitar de manera mas eficiente la deteccién de
valores anémalos en la informacién, asimismo, el rendimiento de los modelos se ve
afectado debido a lo mezclados que son los comportamientos de las variables selec-
cionadas, lo cual limita la capacidad final de deteccién y la falta de estandarizacion

de los modelos méas éptimos posibles.

6.2 Discusion

Las técnicas de identificacién de valores andémalos bajo enfoques no supervisados
pueden considerarse una iniciativa destacada que busca generar debates sobre diver-
sas problematicas que pueden ser evaluadas desde el punto de vista de la identifi-
cacién de comportamientos atipicos en la informaciéon. Especificamente, en el caso de
la deteccién de anomalias en la contrataciéon publica de bienes, es importante llevar

a cabo un profundo andlisis acerca de las identificaciones realizadas. No es posible
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determinar si dichos comportamientos atipicos son buenos o malos, por lo que es
necesario desarrollar indicadores especificos si se pretende implementar analisis de
este tipo para la identificacion de casos de corrupcién u otros delitos relacionados
con la contratacién piblica.

En el ambito estadistico, el comportamiento observado mediante las técnicas em-
pleadas resalta la necesidad de abordar su aplicacién con un profundo conocimiento
sobre el comportamiento de las variables analizadas. Una calibracién adecuada
puede generar resultados completamente opuestos a aquellos obtenidos mediante un
enfoque laxo en la seleccién de pardmetros.

A nivel general, se ha observado que algunos modelos requieren un alto poder de
procesamiento computacional. Por ejemplo, el caso de K Medias o UMAP demanda
largos tiempos de procesamiento incluso con una adecuada paralelizacién. Sin em-
bargo, estos esfuerzos no siempre se traducen en mejores resultados. Por otro lado,
modelos como ACPR pueden ofrecer resultados més rapidos y una alta capacidad
de identificacion de valores anémalos.

Como se ha analizado a lo largo de la tesis, es importante enfocar los esfuerzos
de aplicacién de la técnica. Aunque se trata de una metodologia pensada para
el Aprendizaje Automatico, relacionada implicitamente con grandes volimenes de
informacién, la evidencia ha demostrado que no todos los modelos responden de
la misma manera ante el incremento del tamano de la muestra. Ademds, mezclar
distintos tipos de poblaciones puede llevar a la identificacién de peculiaridades rela-
cionadas directamente con la naturaleza intrinseca de la informacién y no tanto con
los patrones o comportamientos que podrian aportar un mayor valor agregado a la
aplicacién de las técnicas.

En cuanto a las metodologias de evaluacion de las simulaciones, tras realizar un
analisis integral, se llegd a las mismas conclusiones que los multiples autores citados
en esta tesis. Kl uso de las areas bajo la curva ROC y PR representa la forma méas
completa de medir la calidad de las simulaciones. Aunque en esta investigacién se
centra principalmente en la deteccion de valores positivos, no se debe descartar que,
en el caso de las metodologias no supervisadas, la identificaciéon de valores normales
fortalece los hallazgos y brinda una mayor confianza al posible usuario de los resul-
tados obtenidos.

Como parte de la experiencia en el manejo de informacién de SICOP, se puede
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concluir que la mayoria de los errores y anomalias identificados con los modelos de
deteccion se deben a errores humanos en el ingreso de la informacion. Estos factores
podrian solucionarse mediante capacitacién y la implementacién de mecanismos ade-
cuados para la gestién y control de la informacién, asi como controles transaccionales

del propio sistema, lo cual facilitaria la labor de fiscalizacién.

6.3 Trabajos futuros

En el contexto de futuras investigaciones, se presentan diversas areas que podrian
profundizar en los estudios aqui expuestos. Por ejemplo, seria relevante verificar el
poder predictivo de los modelos en otros tipos de distribuciones de informacién y
determinar su nivel de impacto en poblaciones con distribuciones mixtas, como seria
de esperar en casos de aplicacién real.

Ademas, es necesario ahondar en la aplicaciéon de estas técnicas utilizando conjuntos
de datos diversos. Esto permitiria fortalecer la precision y calidad de los modelos
empleados, asi como generar indicadores cuyo objetivo final no sea Unicamente la
deteccién de anomalias, sino méas bien especificar cémo estas anomalias pueden ser

negativas, como en el caso de la deteccion de corrupcion.
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ANEXOS

A1l Simulacion de datos
A1l.1 Simulacién de distribucion normal multivariada

La creacién de datos multivariados en el caso de la simetria normal se realizé medi-
ante la metodologia empleada por Stage et al. (2004), esta distribucién multivariada
es de las mas comunes en p dimensiones, con media y dispersién como lo indica
Ripley (1987). Asimismo, Venables y Ripley (2002b) explican como se producen
muestras mediante un vector medio empirico especificado y una matriz de covari-
anza, lo cual permita la replicacién de un conjunto de datos, considerando elementos

como las medias muestrales y las correlaciones entre las variables analizadas.

A1.2 Simulacién de distribucion gamma multivariada

Para el caso de la simulacién con poblaciones cuya distribucién es Gamma, se realizé
una creacién de datos sintéticos empleando copulas para la creacién de los mismos,
tal como lo han empleado autores como Arnold y Arvanitis (2021); Pfeifer et al.
(2019); Yan (2012).

Las copulas propuestas por Nelsen (1999) son ampliamente utilizadas para modelar
funciones de distribucién multivariables, dado que asumen que todas las marginales
son uniformes en el intervalo unitario. Esto se debe a que cualquier variable aleato-
ria continua puede ser transformada en una variable aleatoria uniforme en dicho
intervalo mediante la transformacién integral de probabilidad. Esta caracteristica
permite que las cépulas sean empleadas para combinar distintas marginales y con-
struir nuevas distribuciones multivariables.

Yan (2012) indican que este método separa una distribucién multivariable en dos
componentes, las marginales y una cépula, lo que proporciona un marco muy flexible
en la modelizaciéon multivariable.

Para el caso de la presente tesis, se consideraron las distribuciones marginales como
gamma, ademds se especificé una cépula gaussiana con diversos niveles lo cual
otorgd el nivel de correlacién entre los datos analizados consistente con los esce-

narios planteados para las distribuciones Pfeifer et al. (2019)
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A2 Tiempos promedio de ejecuciéon de los modelos

Puede observarse en el Cuadro A2 como los modelos que se ejecuta més rapido en
todos los escenarios son tanto el modelo PCA como el PCA robusto, siendo conse-
cuente con los indicado por Aggarwal y Yu (2001), asimismo, la técnica de Bosques
de Aislamiento evidencia un comportamiento poco demandante para la identificacion
de valores anémalos en los escenarios analizados, esta poca demanda de recursos es
consecuencia de la ventaja subyacente relacionada con el limite de clasificacion de los
arboles, lo cual limita el andlisis y no permite que se profundice mas de lo necesario.
En el caso de la técnica de LOF, es posible observar como se da un incremento
en la duracién del procesamiento al aumentar la poblacién, a pesar que el proceso
es mas expedito que el observado con el caso de aquellos modelos enfocados en la
localizacion de K medias. En este caso los modelos que més tiempo tardan en ejecu-
tarse son justamente el K Medias, y el UMAP (el cual como se detallé en apartados
previos, emplea luego de la proyeccién en el hiper plano de la técnica de K Medias
para lograr la identificaciéon de anomalias.

El modelo de agregacién de K demuestra tiempos de ejecuciéon no tan extensos como
su contraparte de K Medias, pero un poco mayor que las técnicas mas eficientes,
dicha duracién podria evidenciar una ventaja a la hora de realizar los cdlculos una
vez que sea conocido el comportamiento de las observaciones, ya que al delimitar
el posible comportamiento de la cantidad de vecinos buscados, logra aprovechar las
ventajas implicitas de estas técnicas.

Aunado a lo anterior, se nota un impacto importante en la duracién de los procesos
segun el tipo de correlaciéon existente entre las variables analizadas pero tnicamente
en el caso de que los datos tengan una distribucion Gamma, ya que por ejemplo, si
la distribucién es Normal®* practicamente no existe variabilidad en los plazos totales
de ejecucion de la totalidad de los modelos, pero en el caso de las observaciones con
distribucién Gamma mientras mayor sea el valor de la correlacién el tiempo total
de ejecucién tiende a aumentar, por ejemplo, se aumenta un 9% el tiempo entre
las observaciones con 0% de correlacién y un 80% de correlacién. Adicionalmente, a

nivel de los modelos empleados tanto el modelo de LOF como el de Agregacion de K,

34En el Cuadro Al pueden observarse los tiempos de ejecucién en el caso de la distribucién
Normal, mientras que en el caso de la Distribucion Gamma se pueden observar en el Cuadro
A2



99

fueron los tnicos modelos que requirieron menos tiempo de procesamiento cuando
los datos posefan una distribucién Gamma.

Finalmente, el aumento de los plazos al utilizar los datos con distribucién Gamma
provoca incrementos sostenidos en la duraciéon total de ejecuciéon de los modelos,
pasando de un total de 172.2 horas cuando se emplean poblaciones con distribuciéon

Normal, a 214.3 horas al tener datos con distribucién Gamma.

Cuadro A1l. Tiempo promedio de ejecucion en segundos para cada modelo
analizado y el caso de la distribucién normal

Tamano de muestra

Corr. . Modelo  —5 s T 50mil  100mil _ 150mil  200mil  250mil

AGRg 1.14 3.18 6.90 15.5 24.2 31.8 40.6

ISO 2.10 2.78 3.94 6.15 8.25 8.83 10.5

KMEAN 4.17 11.4 23.7 43.5 64.1 87.0 108

0% LOF 0.65 1.55 3.81 9.19 15.5 21.5 27.8
PCA 0.09 0.29 1.11 2.12 2.65 3.57 3.97

RPCA 0.20 0.59 1.43 2.83 4.18 5.16 5.83

UMAP 5.81 15.1 30.9 56.8 84.5 117 146

AGRk 1.07 2.97 6.41 14.3 22.8 33.7 41.4

ISO 2.05 2.56 3.51 5.34 7.85 9.94 11.2

KMEAN 4.25 10.8 23.5 42.6 62.9 86.4 104

20% LOF 0.58 1.67 4.05 9.79 14.5 19.3 24.7
PCA 0.09 0.31 1.21 2.16 2.62 3.48 4.07

RPCA 0.21 0.62 1.44 2.63 3.78 4.73 5.31

UMAP 6.07 15.0 29.2 57.7 87.0 120 150

AGRk 1.11 16.9 11.6 15.8 24.5 31.8 40.5

ISO 2.12 2.62 3.48 5.40 7.98 10.1 10.7

KMEAN 4.01 10.3 21.5 42.9 65.6 86.3 106

40% LOF 0.56 1.52 3.95 9.21 14.7 20.9 27.3
PCA 0.09 0.33 1.12 2.24 2.53 3.59 4.20

RPCA 0.24 0.52 1.43 2.74 4.07 5.21 5.67

UMAP 5.71 14.5 30.1 60.2 90.1 115 143

AGRk 1.07 2.92 6.35 14.2 22.6 31.5 40.0

ISO 2.06 2.55 3.47 5.29 7.00 9.74 11.7

KMEAN 4.01 10.3 20.9 43.6 64.6 89.8 106

60% LOF 0.51 1.48 3.49 8.59 13.6 18.91 24.4
PCA 0.09 0.31 1.21 2.17 2.62 3.54 4.07

RPCA 0.27 0.64 1.49 2.89 4.17 5.10 5.42

UMAP 6.01 14.9 30.1 56.9 86.2 116 147

AGRk 1.06 2.92 6.29 14.2 22.4 33.6 43.4

ISO 2.16 2.74 3.85 5.85 7.94 9.04 10.8

KMEAN 4.05 10.9 23.0 42.1 62.6 87.2 110

80% LOF 0.57 1.60 3.75 8.90 14.4 18.7 24.7
PCA 0.08 0.33 1.10 2.16 2.63 3.72 4.20

RPCA 0.25 0.56 1.52 2.68 4.05 5.16 5.70

UMAP 5.59 13.9 28.3 57.4 91.0 117 146

o) tiempo total de ejecucién de los modelos fue de 172.2 horas.
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Cuadro A2. Tiempo promedio de ejecucion en segundos para cada modelo
analizado y el caso de la distribuciéon Gamma

Tamano de muestra

Corr. . Modelo  —5 s T 50mil  100mil _ 150mil  200mil  250mil

AGRk 1.17 3.96 10.2 27.2 42.7 62.1 83.6

ISO 2.12 2.74 3.80 5.70 .77 8.75 11.3

KMEAN 4.09 10.6 21.9 40.6 61.8 82.5 104

0% LOF 0.63 2.22 7.75 21.5 37.1 55.4 72.9
PCA 0.10 0.33 1.11 2.13 2.62 3.61 3.97

RPCA 0.27 0.57 1.44 2.56 11.4 4.91 6.00

UMAP 5.81 14.9 30.8 56.9 87.8 123 147

AGRg 1.20 3.75 9.48 25.9 45.8 69.3 88.6

ISO 2.16 2.76 3.78 5.30 6.88 8.41 10.0

KMEAN 4.16 10.2 20.7 43.8 66.3 91.2 119

20% LOF 0.61 2.22 6.74 19.6 35.2 52.0 70.3
PCA 0.09 0.35 1.21 2.17 2.60 3.65 3.98

RPCA 0.24 0.57 1.54 2.78 4.10 5.46 5.90

UMAP 5.97 14.7 30.5 57.2 86.3 121 150

AGRK 1.16 4.05 10.6 29.5 46.9 69.2 94.2

ISO 2.15 2.72 3.54 4.92 6.96 9.40 11.1

KMEAN 4.15 10.6 22.5 41.9 63.1 84.6 109

40% LOF 0.63 2.28 7.74 22.7 38.5 60.6 73.7
PCA 0.10 0.34 1.20 2.15 2.72 3.86 4.15

RPCA 0.24 0.52 1.42 2.69 3.85 5.12 5.83

UMAP 6.03 14.8 29.9 62.6 91.9 125 153

AGRk 1.15 3.65 9.67 27.2 52.1 71.2 96.9

ISO 2.03 2.55 3.39 5.07 6.79 8.23 10.0

KMEAN 4.01 10.3 21.1 43.4 65.6 87.1 114

60% LOF 0.61 2.26 7.10 21.1 38.1 57.3 84.4
PCA 0.09 0.35 1.26 2.18 2.58 3.63 4.02

RPCA 0.28 0.58 1.59 2.83 4.08 5.27 6.04

UMAP 5.64 14.2 28.6 58.4 91.5 116 152

AGRk 1.14 3.82 10.9 30.7 49.3 74.2 101

ISO 2.13 2.75 3.84 5.84 7.90 8.96 11.4

KMEAN 4.25 10.9 22.1 42.7 63.7 84.6 101

80% LOF 0.59 2.34 7.04 21.3 39.2 113 93.7
PCA 0.09 0.41 1.20 2.17 2.57 3.74 4.17

RPCA 0.28 0.56 1.52 2.66 3.89 5.21 5.86

UMAP 5.67 14.7 29.7 54.6 83.6 112 177

) tiempo total de ejecucién de los modelos fue de 214.3 horas.



A3 Calificaciones promedio de los modelos

A3.1 Modelo ACP

101

Cuadro A3. Resultados promedios del AUC-ROC para la técnica de ACP,
considerando todas las variantes de correlacién y poblacion

Factor Dist. Escenario*

Porcentaje de anomalias

0.1%  05% 1.0%  20%  3.0% 4.0% 50%

N | Ausencia 55.9% 51.3% 50.8% 50.8% 50.5% 50.4% 50.5%

Promedi Ormal  presencia  61.9% 51.5% 50.9% 50.7% 50.3% 50.4%  50.3%
romedio Gomma  Ausencia  835% 80.6% 18.6% 76.5% 75.3% 74.6% 74.0%
Presencia 84.1% 80.2% 78.4% 76.3% 75.2% T4.4% 73.8%

Norma] ~ Ausencia  3.95%  1.99% 1.03% 136% 061% 0.45% 0.61%

Desv. Est Presencia  4.80% 1.58% 1.21% 0.76% 0.51% 0.65% 0.50%
o5V Lst. Gomma  Ausencia  500% 3.46% 2.73% 2.64% 2.86% 3.12% 341%
Presencia  6.46% 2.58% 2.00% 2.59% 2.93% 3.30%  3.56%

* . . .
El valor de Ausencia indica que no se realiz6 el Centrado y el Escalado, mientras que la presencia indica
que si se realiz6 tal como se indicé en la Seccién 3.2.

A3.2 Modelo ACPR

Cuadro A4. Resultados promedios del AUC-ROC para la técnica de
RPCA, considerando todas las variantes de correlacién y

poblaciéon
. . Porcentaje de anomalias
E3

Factor Dist. Escenario™ —59o——5s—70%  2.0% 3.0% 40%  5.0%
N | Ausencia  100%  100%  100%  100%  100%  100%  100%
Promedio Ormal presencia  100%  100%  100%  100%  100%  100%  100%
Gamma Ausencia  7L5% T05% 70.2% 69.8% 69.2% 68.9% 68.6%
Presencia  71.3% 70.6% 70.2% 69.8% 69.3% 68.8% 68.6%
Norma] ~ Ausencia  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Desy. Est Presencia  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
v st o Ausencia  23.5% 23.8% 23.6% 23.0% 22.7% 22.4% 22.0%
amma - presencia  23.6%  23.7%  23.5%  22.%  22.7% 22.4%  22.0%

* .
El valor de Ausencia indica que no se realizé el Escalado y el Cambio de Signo, mientras que la presencia
indica que si se realizé la variante tal como se indicé en la Seccién 3.2.



A3.3 Modelo K Medias

102

Cuadro A5. Resultados promedios del AUC-ROC para la técnica de
KMEANS, considerando todas las variantes de correlacién y

poblacién
. Porcentaje de anomalias

Factor Dist. Valorde K —gqo—5r 0% 2.0%  3.0%  40%  50%
3 81.7% 81.7% 76.5% 75.3% 81.0% 81.4% 83.3%

4 97.5% 97.7% 97.9% 98.5% 98.9% 99.5%  100%
5 97.5% 97.7% 97.9% 98.5% 98.9% 99.5%  99.9%

Normal 6 97.5% 97.7% 97.9% 98.5% 98.9% 99.5%  100%

10 97.5% 97.7% 97.9% 98.5% 98.9% 99.5%  100%

15 97.5% 97.7% 97.9% 98.5% 98.9% 99.5%  100%

20 97.5% 97.7% 97.9% 98.5% 98.9% 99.5%  100%

Promedio 25 97.5% 97.7% 97.9% 98.5% 98.9% 99.5%  100%
3 85.7% 79.3% 74.6% 67.5% 62.9% 60.1% 58.2%
4 87.7% T17.3% 70.3% 62.6% 59.0% 56.8% 55.4%
5 91.4% 81.6% 74.5% 65.9% 62.0% 59.8% 58.0%
Gamma 6 96.6% 89.9% 82.5% T73.8% 68.6% 652% 62.6%
10 97.5% 93.8% 88.2% 77.5% 70.3% 65.4% 61.9%
15 97.5% 96.3% 91.3% 80.8% 72.7% 67.3% 63.7%
20 97.5% 96.8% 92.9% 81.2% T728% 67.1% 63.8%
25 97.5% 97.0% 92.9% 81.7% 73.3% 67.1% 63.7%
3 22.2% 224% 23.7% 241% 23.6% 23.8% 23.5%
4 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
5 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Normal 6 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
10 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
15 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
20 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Desv. Est 25 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
’ ’ 3 13.1% 11.6% 7.78% 3.18% 1.46% 0.93% 1.08%
4 11.3%  7.39% 3.23% 3.24% 3.89% 3.53% 3.78%
5 8.17% 5.85% 4.42% 6.60% 6.63% 6.48% 6.16%
Gamma 6 1.65% 4.97% 6.09% 8.61% 9.05% 8.44% 7.73%
10 0.13% 6.85% 11.9% 132% 11.0% 8.83% 7.11%
15 0.06% 1.92% 7.17% 9.74% 8.86% 7.03% 5.92%
20 0.03% 1.69% 6.94% 9.94% 877% 7.35% 5.55%
25 0.03% 1.12% 6.94% 9.34% 8.28% 6.63% 5.28%
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A3.4 Agregacién de K

Cuadro A6. Resultados promedios del AUC-ROC para la técnica de Agre-
gacion de K, considerando todas las variantes de correlacion y

poblaciéon
. Porcentaje de anomalias
%
Factor Dist. Max K* 9 —05%  1.0%  20%  3.0% 40%  50%
40 99.9%  99.6% 99.0% 97.6% 96.3% 95.0%  93.7%
60 99.9% 99.6% 99.1% 97.8% 96.6% 95.3%  94.0%
Normal 80 99.9% 99.7% 99.2% 98.0% 96.7% 95.5%  94.2%

100 99.9% 99.7% 99.2% 98.1% 96.9% 95.7%  94.4%
120 99.9% 99.7%  99.3% 982% 97.0% 95.8% 94.6%

Promedio 0 99.0% 99.8% 99.7% 99.5% 99.2% 99.1% 98.9%
60 99.9% 99.8% 99.7% 99.5% 99.2% 99.1%  98.9%
Gamma 80 99.9% 99.8% 99.7% 99.5% 99.3% 99.1%  98.9%

100 99.9% 99.8% 99.7% 99.5% 99.3% 99.1%  98.9%
120 99.9% 99.8% 99.7% 99.5% 99.3% 99.1%  98.9%

40 0.02% 0.21% 0.37% 0.54% 0.68% 0.81% 0.87%
60 0.02% 0.20% 0.37% 0.56% 0.73% 0.88% 0.94%
Normal 80 0.01% 0.18% 0.37% 0.58% 0.77% 0.93% 0.99%

100 0.01% 0.17% 0.37% 0.60% 0.80% 0.97% 1.05%

120 0.01% 0.16% 0.37% 0.61% 0.83% 1.00% 1.09%
Desv. Est.

40 0.01% 0.04% 0.09% 0.26% 0.42% 0.56% 0.71%
60 0.01% 0.04% 0.09% 0.26% 0.42% 0.55% 0.69%
Gamma 80 0.01% 0.04% 0.09% 0.26% 0.41% 0.54% 0.68%

100 0.01% 0.04% 0.09% 0.26% 0.41% 0.54% 0.67%
120 0.01% 0.04% 0.09% 0.26% 0.41% 0.54% 0.67%

*
El valor méaximo de K indicado considera el promedio de todos los valores minimos de K indicados en la
Seccién 3.2.
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Cuadro A7. Resultados promedios del AUC-ROC para la técnica de LOF,
considerando todas las variantes de correlacién y poblacion

Factor

Dist.

Valor de K

Porcentaje de anomalias

0.1% 0.5% 1.0% 2.0% 3.0% 4.0% 5.0%
20 64.3% 56.2% 56.5% 56.5% 55.9% 55.8%  55.7%
40 68.9% 57.6% 55.1% 55.5% 55.2% 55.0% 54.8%
60 73.7% 61.4% 56.0% 55.2% 54.9% 54.7% 54.2%
Normal 80 76.0% 61.7% 57.2% 55.0% 54.7% 54.5% 53.8%
100 81.9% 62.8% 61.2% 54.9% 54.6% 54.5% 53.5%
120 84.0% 63.4% 61.3% 55.1% 54.6% 54.4% 53.5%
140 85.6% 66.9% 61.8% 55.7% 54.6% 54.3% 53.4%
Promedio 160 90.6% 67.4% 61.8% 56.2% 54.7% 54.3% 53.4%
20 95.7% 90.9% 88.1% 84.7% 82.1% 80.3% 78.8%
40 96.5% 92.0% 89.3% 86.1% 83.7% 81.9% 80.6%
60 96.9% 92.6% 89.9% 86.7% 84.4% 82.7% 81.3%
Gamma 80 97.2% 93.0% 90.2% 87.1% 84.8% 83.1% 81.3%
100 97.5% 93.3% 90.6% 87.4% 85.1% 83.4% 82.0%
120 97.7% 93.6% 90.8% 87.6% 85.3% 83.6% 82.2%
140 97.9% 93.8% 91.0% 87.8% 85.5% 83.8% 82.4%
160 98.1% 94.0% 91.2% 87.9% 85.7% 83.9% 82.6%
20 16.2% 3.77% 3.65% 3.04% 2.80% 2.49% 1.62%
40 21.3% 7.20% 3.82% 2.76% 2.67% 2.62% 1.92%
60 23.5% 16.2% 4.04% 2.68% 2.31% 247% 2.11%
Normal 80 22.0% 16.5% 6.50% 3.24% 2.33% 2.28% 2.13%
100 21.5% 16.8% 16.2% 3.76% 2.56% 2.27% 2.25%
120 19.2% 174% 16.3% 4.52% 291% 2.47% 1.98%
140 17.5% 21.5% 16.5% 5.63% 3.34% 2.66% 2.15%
Desv. Est 160 15.4% 21.4% 16.5% 6.72% 3.81% 3.00% 2.26%
’ ’ 20 711% 10.6% 11.8% 11.9% 11.8% 11.5% 11.2%
40 6.17% 102% 11.7% 124% 125% 12.5% 12.3%
60 559% 9.89% 11.6% 12.5% 12.8% 12.9% 12.7%
Gamma 80 510% 9.59% 11.4% 12.6% 12.9% 13.1% 13.0%
100 4.68% 9.32% 11.3% 12.5% 13.0% 13.2% 13.2%
120 4.33% 9.08% 11.1% 125% 13.0% 13.3% 13.3%
140 4.03% 8.87% 11.0% 12.4% 13.0% 13.3% 13.3%
160 3.78% 8.70% 10.8% 12.4% 13.0% 13.3% 13.4%
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A3.6 ISO

Cuadro AS8. Resultados promedios del AUC-ROC para la técnica de ar-
boles de aislamiento, considerando todas las variantes de cor-
relacion y poblacién

Porcentaje de anomalias

Factor Dist. Escenario. —4or——FGsw——70%  2.0%  3.0% 40%  50%
Alt 100%  100%  100%  100%  99.9% 99.9%  99.9%
Normal Ext 100%  99.9%  99.9% 99.9% 99.7%  99.6%  99.4%
Sci 99.9% 99.9% 99.9% 99.9% 99.9% 99.9%  99.9%
bromedio Sim 99.9%  99.9% 99.9% 99.8% 99.7% 99.5%  99.3%
NG 99.0% 98.6% 98.3% 97.8% 975% 97.2% 97.0%
Camma Ext 99.9% 99.7% 99.4% 98.8% 98.2% 97.7% 97.1%
Sci 97.7%  72.9% 62.6% 56.3% 54.3% 53.3%  52.6%
Sim 99.9% 99.7% 99.4% 98.8% 100% 97.7% 97.2%
Alt 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Normal Ext 0.00% 0.00% 0.03% 0.09% 0.19% 0.22% 0.29%
Sci 0.00% 0.01% 0.02% 0.02% 0.03% 0.03% 0.03%
Deov. Eat Sim 0.00% 001% 0.04% 0.12% 0.19% 0.26% 0.33%
- Est. ATt T81% 1.80% 1.92% 2.34% 2.60% 2.76%  2.90%
Camma Ext 0.03% 0.10% 0.21% 0.55% 0.84% 1.11% 1.40%
Sci 2.24%  6.25% 2.97% 1.06% 0.94% 0.87% 0.80%
Sim 0.03% 0.11% 0.25% 0.55% 0.83% 1.10% 1.34%

* Los escenarios indicados se detallaron en la Seccién 3.2, y hace referencia a la versién con critetrio de
ganancia (Alt), con versién extendida (Ext), con Seleccién dividida (SCi) y finalmente la variante simple

(Sim).
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Cuadro A9. Resultados promedios del AUC-ROC para la técnica de
UMAP, considerando todas las variantes de correlacion y

poblacién
. Porcentaje de anomalias

Factor Dist. Valorde K —gqo—5r 0% 2.0%  3.0%  40%  50%
3 89.4% 89.5% 91.0% 91.5% 90.4% 91.6% 86.5%
4 89.4% 89.5% 91.1% 91.0% 92.0% 92.1% 91.9%
5 89.4% 89.6% 91.1% 91.4% 91.9% 92.4% 92.9%
Normal 6 89.4% 89.5% 91.1% 91.5% 91.7%  92.4% 92.8%
10 89.4% 89.5% 91.2% 91.5% 91.9% 92.4% 92.9%
15 89.4% 89.6% 91.1% 91.5% 91.9% 92.4% 92.9%
20 89.4% 89.6% 91.1% 91.5% 92.0% 92.4% 92.8%
Promedio 25 89.4% 89.6% 91.2% 91.5% 91.9% 92.4% 92.8%
3 81.1% 76.4% 79.5% 83.1% 788% 77.2% 68.0%
4 82.4% 83.1% 86.7% 79.6% 81.9% 81.3% 73.9%
5 74.8% 87.8% 83.8% 83.7% 82.8% 782% 78.0%
Gamma 6 79.9% 87.9% 78.9% 81.8% 79.3% T79.1% 76.1%
10 78.9% 89.0% 83.5% 82.4% 81.7% 81.6% 78.0%
15 83.6% 88.0% 89.6% 86.1% 83.4% 77.0% 77.9%
20 84.8% 89.6% 86.8% 85.7% 85.0% 79.1% 77.8%
25 84.1% 90.1% 85.9% 86.9% 83.3% 79.4% 77.0%
3 18.1% 18.3% 17.0% 17.3% 17.8% 17.4% 20.7%
4 18.1% 181% 17.0% 17.2% 172% 17.6% 17.6%
5 18.2% 18.1% 16.9% 17.3% 174% 17.6% 17.6%
Normal 6 18.1% 18.1% 16.9% 17.2% 17.4% 17.6% 17.7%
10 18.1% 18.2% 16.8% 17.2% 17.3% 17.5% 17.6%
15 182% 18.0% 16.9% 17.1% 17.3% 17.6% 17.6%
20 18.0% 181% 16.9% 172% 17.3% 174% 17.6%
Desv. Est 25 18.0% 181% 16.8% 171% 17.4% 17.5% 17.7%
’ ’ 3 22.3% 21.5% 20.5% 20.1% 21.4% 21.5% 19.5%
4 21.1%  19.7% 17.3% 21.9% 17.9% 19.6% 19.7%
5 23.4% 16.7% 182% 18.4% 185% 20.8% 17.8%
Gamma 6 22.5% 16.0% 20.7% 19.0% 21.0% 20.1% 19.2%
10 22.3% 121% 172% 188% 17.7% 18.7% 18.1%
15 20.4% 16.3% 14.2% 16.4% 185% 18.7% 18.3%
20 19.4% 14.3% 16.9% 15.8% 17.0% 182% 18.1%
25 20.3% 14.2% 17.7% 15.3% 18.0% 18.1% 18.0%
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A4 Indicadores utilizados para el analisis de los datos

Para la presente investigacién se analizé un conjunto de 9 indicadores, mediante los

cuales se aproximé el detalle de explorado en la Seccién 2.10.1.

e« Conteo de objeciones: Cantidad total de objeciones presentadas por cada

linea analizada.

o Diferencia entre la estimacién y la adjudicacion: Diferencia entre el
precio estimado y el adjudicado por parte de la institucién o figura legal

encargada.

e Poder de Mercado: Porcentaje de concentracién de mercado segin los 8

digitos del bien contratado.

e Porcentaje de victoria: Determina la probabilidad que posee cada provee-
dor al participar en cada proceso de contratacién, esto en funcion de la canti-

dad de veces que ha participado en procesos similares y quedado adjudicado.

e Similitud de direcciones: Porcentaje de igualdad entre las direcciones fisi-

cas registradas en SICOP, segtn la distancia de Jaro-Winkler.

e Indice de Alcance: Composicién de indicadores relacionado con la variacién
entre las cantidades inicialmente solicitadas y adjudicadas, asi como las can-

tidades adjudicadas y contratadas.

e Ambito de recepcion de ofertas: Duracién para la recepcion de las ofertas

en el proceso de contratacion.

o Diferencia entre monto adjudicado y contratado: Variacion de los mon-

tos en el proceso, durante el proceso de contratacion.

« Diferencias entre monto adjudicado y ofertas recibidas: Diferencia

entre el monto adjudicado y las ofertas recibidas.
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