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PROLOGO

La incorporacién de la inteligencia artificial en los procesos de anilisis y toma de decisiones
representa una de las transformaciones tecnoldgicas mds significativas de la época contempordnea.
Su capacidad para procesar grandes volumenes de informacidn, identificar relaciones entre
variables y generar estimaciones ha ampliado las posibilidades de innovacién en organizaciones
publicas y privadas. Sin embargo, este avance también ha puesto en evidencia una tensién que no
puede ser ignorada: mientras los modelos adquieren mayor capacidad predictiva, sus resultados
pueden resultar cada vez mds dificiles de comprender para las personas que deben interpretarlos,

revisarlos y asumir la responsabilidad de las decisiones derivadas de su uso.

Esta tensién adquiere especial relevancia en la contratacién publica. En este dmbito convergen
necesidades  institucionales, normas juridicas, especificaciones técnicas, restricciones
presupuestarias, condiciones operativas y criterios de evaluacién que deben ser analizados de
manera articulada. Las decisiones adoptadas no solo producen efectos administrativos, sino que
repercuten en la utilizacién de recursos publicos, la continuidad de los servicios, la ejecucién de
politicas y la satisfaccién de necesidades colectivas. Por ello, cualquier herramienta tecnolégica que
intervenga en estos procesos debe responder a exigencias de transparencia, trazabilidad,

responsabilidad y supervisién humana.

La obra Inteligencia artificial explicable y modelos predictivos para la toma de decisiones en
sistemas de recomendacién de licitaciones publicas se inscribe dentro de este escenario. Su
propdésito no consiste en presentar la inteligencia artificial como una solucién automitica ni en
atribuir a los algoritmos una autoridad superior al criterio profesional. Por el contrario, propone
una aproximacién critica y metodolégicamente delimitada sobre la manera en que los modelos
predictivos y los mecanismos de explicabilidad pueden integrarse en una arquitectura experimental

de apoyo analitico.
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Uno de los méritos de la obra se encuentra en la diferenciacién entre prediccidén, puntuacidn,
recomendacién y decisién. Estos conceptos suelen emplearse como si representaran etapas
equivalentes; sin embargo, poseen funciones y niveles de responsabilidad diferentes. Un modelo
puede estimar una categoria o una probabilidad; un sistema puede ordenar alternativas de acuerdo
con una puntuacién; y una interfaz puede presentar una opcién como resultado de ese
procesamiento. La decisién, en cambio, exige interpretar la informacién, contrastarla con otras
evidencias, aplicar criterios técnicos y juridicos y asumir las consecuencias correspondientes. Esta

ultima responsabilidad permanece en las personas y autoridades competentes.

La inteligencia artificial explicable ocupa un lugar central en esta discusién. La explicacién no debe
concebirse como un elemento decorativo afiadido después de generar una prediccién. Tampoco
puede reducirse a una gréfica atractiva o a una enumeracién general de variables. Una explicacién
adecuada debe mantener correspondencia con el comportamiento efectivo del modelo, mostrar los
factores que influyeron en el resultado, comunicar la direccién de sus contribuciones y advertir

sobre las limitaciones de la estimacién.

La obra examina esta problemdtica desde una perspectiva conceptual, tecnolégica, metodolégica y
ética. Sus capitulos presentan los fundamentos de la inteligencia artificial, el aprendizaje
automitico, los modelos de clasificacién, los sistemas de recomendacién y las principales técnicas
de explicabilidad. Esta revisién proporciona al lector las herramientas necesarias para comprender
que el rendimiento estadistico representa solo una dimensién de la calidad de un sistema. También
deben considerarse la pertinencia de las variables, la calidad de los datos, la estabilidad, la

posibilidad de auditoria, la comprensién del usuario y los riesgos asociados con la automatizacién.

Otro aporte significativo se encuentra en el tratamiento de la gobernanza de datos. Los algoritmos
no operan sobre una realidad neutral y completamente disponible. Procesan representaciones
construidas a partir de decisiones previas sobre qué informacién recolectar, cémo definir las

variables, qué registros conservar, qué transformaciones aplicar y qué resultado intentar predecir.
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Por esta razén, la calidad y documentacién del conjunto de datos resultan tan importantes como

el algoritmo seleccionado.

El prototipo presentado utiliza informacién sintética y posee una finalidad académica y
demostrativa. Esta delimitacién constituye una fortaleza metodoldgica, porque permite diferenciar
la construccién de una prueba de concepto de la validacién de una herramienta institucional. Los
datos generados programdticamente permiten comprobar el funcionamiento del cédigo, examinar
el flujo de procesamiento y representar mecanismos de explicacion. No permiten, sin embargo,
evaluar empresas reales, anticipar adjudicaciones ni demostrar efectos sobre la eficiencia

presupuestaria.

La transparencia con la que se reconocen estas restricciones fortalece la integridad del trabajo. En
un campo caracterizado con frecuencia por afirmaciones excesivas sobre las capacidades de la
inteligencia artificial, resulta necesario distinguir entre lo que una herramienta demuestra, lo que
potencialmente podria realizar y lo que todavia requiere investigacién. Esta obra adopta esa

distincién y propone una ruta progresiva para la consolidacién futura del prototipo.

El lector encontrard una discusién que trasciende la programacién. El disefio de un sistema
explicable implica cuestiones relacionadas con responsabilidad institucional, supervisién humana,
sesgos, privacidad, trazabilidad, calidad de la informacién y comunicacién de la incertidumbre. La
tecnologia adquiere sentido cuando se integra dentro de procedimientos que permiten

comprender, revisar y cuestionar sus resultados.

La obra se dirige a investigadores, docentes, estudiantes, profesionales de tecnologias de la
informacidén, especialistas en contratacién publica, responsables institucionales y lectores
interesados en la aplicacién responsable de la inteligencia artificial. Su contenido puede utilizarse
como referencia conceptual, como recurso para la ensefianza y como punto de partida para nuevas
investigaciones orientadas a conectar la innovacién tecnolégica con las exigencias de la gestién
publica.
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Mis que ofrecer una respuesta definitiva, este libro abre un espacio de anilisis sobre las condiciones
necesarias para desarrollar herramientas explicables, reproducibles y sometidas a control humano.
Su aporte se encuentra en demostrar que la innovacién no debe medirse unicamente por la
complejidad del algoritmo, sino por la capacidad para documentar sus decisiones de disefio,

reconocer sus limites y mantener la responsabilidad institucional fuera de la automatizacién.

Esta perspectiva convierte la obra en una contribucién pertinente para el debate contemporineo
sobre inteligencia artificial responsable. Su lectura invita a comprender que explicar un modelo no
significa justificarlo automdticamente; que una puntuacién no constituye una decisién; y que la
eficiencia tecnoldgica solo resulta legitima cuando se encuentra acompanada por transparencia,

gobernanza, revisién critica y compromiso con el interés publico.
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RESUMEN

La presente obra analiza la convergencia entre inteligencia artificial explicable, modelos
predictivos, sistemas de recomendacién y toma de decisiones en el contexto de la contratacién
publica. Su propésito es fundamentar y documentar el disefio de un prototipo experimental de
apoyo analitico capaz de procesar variables asociadas con perfiles sintéticos de proveedores
tecnoldgicos, generar puntuaciones mediante modelos de clasificacién y presentar informacién
explicativa que facilite la revision humana de los resultados. El libro se estructura en cuatro
capitulos. El primero examina la contratacién publica como un entorno complejo de decisién y
desarrolla aspectos relacionados con transparencia, trazabilidad, calidad de la informacién y riesgos
de la opacidad algoritmica. El segundo presenta los fundamentos de la inteligencia artificial, el
aprendizaje automidtico, los modelos predictivos, los sistemas de recomendacién y las principales
técnicas de explicabilidad. El tercero describe el disefio metodoldgico, la gobernanza del conjunto
sintético, la operacionalizacién de variables, el procesamiento de datos, la evaluacién del modelo y
la arquitectura funcional del prototipo. El cuarto discute sus aportes, limitaciones, riesgos y
posibilidades de desarrollo futuro. La propuesta utiliza datos generados programdticamente y se
plantea como una prueba de concepto académica, no como una plataforma institucional validada.
Las puntuaciones obtenidas no representan probabilidades reales de adjudicacién ni criterios
oficiales para seleccionar proveedores. El principal aporte de la obra consiste en integrar
procesamiento predictivo, documentacién de datos, explicacién global y local, visualizacidn,
trazabilidad y supervisién humana dentro de una arquitectura reproducible. Se concluye que la
explicabilidad puede favorecer la comprensién y revisién de los modelos, pero no sustituye la
calidad de los datos, la validacién técnica, el andlisis juridico ni la responsabilidad institucional. La
futura aplicacion del prototipo requerird datos reales documentados, evaluacion externa, andlisis

de sesgos, pruebas con usuarios y mecanismos permanentes de auditoria y control.

Palabras clave: inteligencia artificial explicable; modelos predictivos; sistemas de recomendacion;
contratacién publica; gobernanza de datos; supervisién humana.
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INTRODUCCION

La transformacién digital de las instituciones ha incrementado la disponibilidad de datos,
documentos y herramientas capaces de apoyar el andlisis de problemas complejos. Dentro de este
proceso, la inteligencia artificial ha adquirido una presencia creciente debido a su capacidad para
identificar patrones, clasificar observaciones, estimar resultados y organizar grandes voliumenes de
informacién. Estas posibilidades han despertado interés en sectores donde las decisiones dependen

de maltiples variables y requieren procesar evidencias procedentes de fuentes diversas.

La contratacién publica constituye uno de esos sectores. Los procedimientos mediante los cuales
las instituciones adquieren bienes, contratan servicios y ejecutan obras requieren articular
condiciones juridicas, técnicas, econdémicas, operativas y documentales. La evaluacién de
alternativas no puede reducirse a la observacién aislada del precio, la experiencia o cualquier otra
caracteristica. Debe considerar la correspondencia entre la necesidad institucional, las condiciones
del procedimiento, las capacidades demostradas por los participantes y las responsabilidades de las

personas que intervienen en la decision.

La digitalizacién permite almacenar y consultar una cantidad creciente de informacién sobre
proveedores, procedimientos, ofertas y contratos. Sin embargo, la disponibilidad de datos no
garantiza automdticamente decisiones mds transparentes o adecuadas. La utilidad de la
informacién depende de su integridad, consistencia, actualizacién, pertinencia y trazabilidad. Del
mismo modo, los resultados generados por un modelo dependen de la manera en que el problema
fue formulado, de las variables incorporadas, de la calidad de los registros y de los criterios

utilizados para evaluar el sistema.

Los modelos predictivos pueden contribuir a organizar informacién e identificar relaciones que
resultarfan dificiles de observar mediante procedimientos exclusivamente manuales. Un
clasificador puede estimar la pertenencia de un caso a una categoria; un sistema de puntuacién

puede ordenar alternativas; y un recomendador puede presentar aquellas que considera pertinentes
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segtin determinada funcién de utilidad. No obstante, ninguna de estas operaciones constituye por

s{ misma una decisién administrativa.

Esta diferencia representa uno de los principios orientadores de la presente obra. La prediccién
expresa una estimacién condicionada por los datos y el modelo. La puntuacidén representa el valor
asignado a una alternativa dentro de una estructura previamente definida. La recomendacién
organiza o selecciona opciones para facilitar su revisién. La decisién implica interpretar esa
informacidn, contrastarla con otros elementos, aplicar disposiciones juridicas y técnicas y asumir

la responsabilidad correspondiente.

La creciente complejidad de algunos algoritmos ha generado un problema adicional. Un modelo
puede alcanzar un desempefio estadistico aparentemente adecuado y, al mismo tiempo,
proporcionar poca informacién sobre las razones que sustentan sus resultados. Esta situacién suele
describirse mediante la nocién de caja negra y representa una dificultad en dmbitos donde las

decisiones deben ser justificadas, revisadas y auditadas.

La inteligencia artificial explicable surge como un campo orientado a reducir la distancia entre el
funcionamiento técnico de un sistema y la comprensién que los usuarios pueden alcanzar sobre sus
resultados. Su finalidad consiste en proporcionar razones, evidencias o representaciones que
permitan identificar los factores relacionados con una prediccidn, examinar su comportamiento y

reconocer sus limitaciones.

La explicacién no garantiza que un modelo sea correcto, equitativo o juridicamente procedente.
Un sistema puede explicar con claridad una prediccién producida a partir de variables inadecuadas
o datos deficientes. Por esta razén, la explicabilidad debe acompafiarse de procedimientos de
validacién, documentacién, evaluacién de riesgos y supervision humana. Explicar el modelo

permite examinarlo, pero no sustituye la revisién de sus fundamentos.
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La aplicacién de estas tecnologfas en contratacién publica plantea oportunidades y riesgos. Entre
las posibilidades se encuentran la organizacién de informacidn, la identificacién de patrones, la
priorizacién de casos y la presentacién de comparaciones. Entre los riesgos se encuentran la
reproduccién de decisiones histéricas, la exclusién de nuevos participantes, la utilizacién de
variables sustitutas, la confianza excesiva en resultados numéricos y la delegacién indebida de

responsabilidades.

La obra se desarrolla a partir de la necesidad de explorar cémo pueden integrarse modelos
predictivos, mecanismos explicativos y criterios de gobernanza dentro de una herramienta

experimental de apoyo. Su pregunta orientadora se formula en los siguientes términos:

¢Cémo puede disenarse un prototipo de apoyo analitico que integre un modelo predictivo y
mecanismos de explicabilidad para facilitar la comprensién de estimaciones relacionadas con

perfiles de proveedores en escenarios simulados de contratacién puablica?

Esta pregunta se plantea desde una perspectiva de disefio y no como una demostracién definitiva
de impacto. La obra no pretende probar que la inteligencia artificial reduce el gasto publico,
elimina errores o garantiza decisiones equitativas. Estos efectos requeririan datos reales, una
aplicacién institucional, indicadores definidos y procedimientos de evaluacién capaces de

comparar resultados antes y después de la implementacidn.

El propésito general del libro consiste en analizar, disefiar y documentar un prototipo
experimental que articule un modelo de clasificacién, un sistema de puntuacién y mecanismos de
explicabilidad para apoyar la comprensién de resultados obtenidos a partir de perfiles sintéticos de

proveedores tecnolégicos.

Este propésito se desarrolla mediante varias dimensiones complementarias. En primer lugar, se
examina la contratacién publica como un entorno de decisién que exige transparencia, calidad de

la informacién y trazabilidad. En segundo lugar, se presentan los fundamentos de la inteligencia
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artificial, el aprendizaje automdtico, los sistemas de recomendacidn y la explicabilidad. En tercer
lugar, se documentan el origen de los datos, las variables, las transformaciones, el entrenamiento,
la evaluacién y la arquitectura funcional del prototipo. En cuarto lugar, se analizan sus aportes,

riesgos, limitaciones y condiciones de desarrollo futuro.

La propuesta posee un alcance académico, tecnoldgico y demostrativo. El prototipo utiliza un
conjunto de datos sintético generado mediante programacién. Cada registro representa un perfil
hipotético y no una empresa, oferta o adjudicacidn real. Las variables relacionadas con experiencia,
proyectos, costos, tiempos, satisfaccién, certificaciones, personal, cobertura, soporte,
especializacién y cumplimiento fueron seleccionadas para construir un escenario tabular que

permitiera ejecutar el flujo computacional.

Los valores, rangos y pesos utilizados no constituyen criterios oficiales de contratacién. Tampoco
gosyp y

proceden de expedientes administrativos o de una evaluacién institucional. Su finalidad consiste

en hacer explicitas las relaciones incorporadas durante la simulacién y permitir que el modelo sea

evaluado dentro de un entorno controlado.

Esta delimitacién responde a una consideracién metodoldgica fundamental. Un modelo solo puede
aprender relaciones presentes en los datos y en la variable objetivo. Cuando la etiqueta se genera
sin relacién con los predictores, el algoritmo carece de un patrén sustantivo que recuperar. La obra
revisa esta situacién y propone construir una clase de compatibilidad sintética mediante una regla

transparente, reproducible y expresamente identificada como demostrativa.

El modelo principal corresponde a un bosque aleatorio, seleccionado por su capacidad para trabajar
con variables tabulares, representar relaciones no lineales y combinar multiples drboles. Su
comportamiento debe compararse con una estrategia ingenua y con una regresién logistica, de

modo que la complejidad adicional pueda evaluarse frente a alternativas mds sencillas.
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La evaluacién no se limita a la exactitud global. Se consideran la matriz de confusidn, la exactitud
balanceada, la precisidn, la sensibilidad, la medida F1 y otros indicadores que permiten examinar
el desempefio frente a las diferentes clases. Esta decisién resulta especialmente importante cuando
la distribucién de las categorias no es uniforme, porque un porcentaje elevado de aciertos podria

ocultar la incapacidad para reconocer la clase menos frecuente.

La explicabilidad se incorpora mediante dos niveles. La explicacién global busca identificar las
variables de las que depende el comportamiento general del modelo. La explicacién local se
concentra en una observacién especifica y muestra cémo sus caracteristicas contribuyeron a la
puntuacién obtenida. Para estas finalidades se consideran la importancia por permutacién y los

valores SHAP.

Estas técnicas describen el funcionamiento del modelo, pero no permiten establecer relaciones
causales. Una variable puede influir en una puntuacién porque el algoritmo aprendié una
asociacion dentro del conjunto, sin que ello signifique que modificarla produzca necesariamente
un resultado equivalente en la realidad. La explicacién algoritmica debe interpretarse como un

recurso para la inspeccién y no como una demostracién de causalidad.

La gobernanza de datos constituye otra dimensién central. El conjunto sintético se acompana de
una ficha que documenta su nombre, versién, finalidad, procedencia, composicién, usos
permitidos, restricciones y limitaciones. También se establece un registro de las transformaciones,

los pardmetros y las versiones del entorno computacional.

La trazabilidad permite reconstruir cémo se produjo cada resultado. Este proceso incluye
identificar la versién del conjunto, las variables procesadas, las transformaciones aplicadas, el
modelo utilizado, la puntuacién obtenida y la explicacién presentada. En una futura

implementacidn, deberfa incluir ademds la persona que revisé el resultado y la decisién adoptada.
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La obra reconoce que la confianza en un sistema no depende tinicamente de su precision. Requiere
documentacidn, estabilidad, seguridad, posibilidad de revisién y comunicacién de incertidumbre.
Una interfaz moderna o una representacién grifica no convierten automdticamente una
prediccién en confiable. La confianza debe ser proporcional a la evidencia disponible y permitir

que el usuario cuestione el resultado.

La supervisién humana ocupa, por tanto, una posicién transversal. Su finalidad no consiste en
confirmar automdticamente la alternativa priorizada por el modelo. Implica revisar los datos,
interpretar las explicaciones, identificar informacién omitida, detectar casos fuera del alcance y

rechazar la salida cuando existan razones justificadas.

El libro se organiza en cuatro capitulos. El capitulo I, denominado Contratacién publica,
transparencia y toma de decisiones, presenta el contexto institucional, la complejidad de los
procedimientos, la importancia de las especificaciones técnicas y los riesgos de utilizar modelos

opacos. También delimita el problema, el propésito y el alcance de la obra.

El capitulo II, titulado Inteligencia artificial explicable y sistemas de recomendacién, desarrolla el
marco conceptual. Examina la evolucién de la inteligencia artificial, los paradigmas del aprendizaje
automitico, los modelos de clasificacién, las métricas, la interpretabilidad, los métodos de

explicacion y los principales enfoques de los sistemas de recomendacién.

El capitulo III, denominado Disefio metodolégico y gobernanza de datos, documenta la naturaleza
del prototipo, su estrategia de desarrollo, las condiciones de factibilidad, la procedencia sintética
de los datos, la operacionalizacidn de las variables, la construccién de la clase, el procesamiento, el

entrenamiento, la evaluacién y la arquitectura funcional explicable.

El capitulo IV, titulado Discusién, conclusiones y proyeccién del prototipo, examina los aportes de

la propuesta, sus limitaciones, los riesgos de automatizacién, la reproduccién de patrones
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histéricos, las variables sustitutas y las explicaciones persuasivas. Asimismo, formula conclusiones

ajustadas a la evidencia y presenta una ruta progresiva para la maduracién del prototipo.

La obra se dirige a investigadores, docentes, estudiantes, especialistas en tecnologias de la
informacidén, profesionales de contratacién publica y responsables interesados en la aplicacién
responsable de la inteligencia artificial. Su lectura no requiere asumir que la innovacién tecnoldgica
debe reemplazar el juicio profesional. Por el contrario, invita a analizar cémo los sistemas pueden

fortalecer la comprensién, la documentacién y la revisién sin desplazar la responsabilidad humana.

El aporte del libro se encuentra en integrar dimensiones que con frecuencia se presentan por
separado. El modelo predictivo se relaciona con la calidad de los datos; la explicacién se vincula con
la fidelidad y la comprensidn; la recomendacién se diferencia de la decisién; y la innovacién

tecnoldgica se conecta con la gobernanza, la ética y la rendicién de cuentas.

La propuesta debe entenderse como un punto de partida. Una futura implementacién requerirfa
fuentes reales documentadas, validacién de variables con especialistas, comparacién de modelos,
andlisis de $€SgOos, evaluacién con usuarios, revisién jurfdica, infraestructura segura y mecanismos
permanentes de auditoria. Hasta que estas condiciones se cumplan, el prototipo debe mantenerse

dentro de su finalidad académica y demostrativa.

Desde esta perspectiva, la inteligencia artificial explicable no se presenta como una respuesta
definitiva, sino como un medio para hacer visibles las relaciones que intervienen en una estimacién
y favorecer su examen critico. La innovacién adquiere valor cuando permite comprender mejor la
informacién, reconocer la incertidumbre y mantener la decisién bajo responsabilidad de las

personas. Ese principio orienta el desarrollo de los capitulos que integran la presente obra.
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CAPITULO I

CONTRATACION PUBLICA,
TRANSPARENCIA Y TOMA DE
DECISIONES

CHAPTER I: PUBLIC PROCUREMENT,
TRANSPARENCY, AND DECISION-MAKING



CAPITULOI: CONTRATA C[ONPUBLICA, TRANSPARENCIA Y TOMA DE
DECISIONES
El Sistema Nacional de Contratacion Piblica y el rol del SERCOP

La contratacién publica constituye uno de los principales mecanismos mediante los cuales las
instituciones del Estado adquieren bienes, ejecutan obras y contratan servicios necesarios para
atender las demandas de la sociedad. Su importancia no se limita a la realizacién de transacciones
administrativas, puesto que las decisiones adoptadas dentro de estos procedimientos influyen en el
uso de los recursos publicos, la continuidad de los servicios institucionales, la ejecucién de politicas
publicas y la satisfaccion de necesidades colectivas. En consecuencia, la contratacién estatal requiere
procedimientos que articulen eficiencia, legalidad, transparencia, competencia y responsabilidad

en cada una de sus etapas.

En Ecuador, el Sistema Nacional de Contratacién Publica integra principios, normas, actores,
procedimientos y herramientas orientados a planificar, administrar, controlar y ejecutar las
contrataciones realizadas por las entidades sujetas a la legislacién correspondiente. Dentro de este
sistema, el Servicio Nacional de Contratacién Publica ejerce la rectoria institucional y desarrolla
funciones de regulacién técnica, administracién de herramientas, generacién de informacién y
acompafiamiento a los actores vinculados con los procedimientos de contratacién. La normativa
vigente caracteriza al SERCOP como una entidad de derecho publico, técnico-regulatoria, con
personalidad juridica propia y autonomia administrativa, técnica, operativa, financiera y

presupuestaria.

Las atribuciones del SERCOP comprenden, entre otras, asegurar el cumplimiento de los objetivos
del Sistema Nacional de Contratacién Publica, administrar el Registro Unico de Proveedores,
desarrollar el Portal de Contratacién Publica, generar estadisticas y facilitar el acceso a la
informacién relacionada con los procedimientos de contratacién. La legislacion vigente dispone,
ademids, que la informacién del portal sea gestionada bajo el concepto de datos abiertos y contempla
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el apoyo de herramientas de inteligencia artificial para facilitar el acceso, la consulta y el anilisis de

documentos, datos y reportes.

Esta incorporacién normativa de los datos abiertos y de herramientas de inteligencia artificial
representa una oportunidad para fortalecer el andlisis de la informacién publica, pero también
introduce exigencias adicionales. La disponibilidad de grandes volimenes de datos no garantiza,
por si sola, que las decisiones sean correctas, transparentes o equitativas. Para que la informacién
resulte dtil, debe reunir condiciones de integridad, consistencia, pertinencia, actualizacién y
trazabilidad. De igual manera, cualquier modelo algoritmico utilizado para procesarla debe
permitir que sus resultados sean examinados criticamente por las personas responsables de tomar

decisiones.

La contratacién publica constituye un entorno particularmente complejo porque cada
procedimiento puede incorporar requisitos jurl’dicos, condiciones técnicas, restricciones
presupuestarias, criterios de calidad, plazos, garantias, experiencia previa y capacidades operativas.
Estos elementos no siempre poseen la misma relevancia ni pueden ser evaluados mediante una tinica
medida. En consecuencia, la decisién no consiste simplemente en identificar la oferta de menor
precio, sino en analizar la correspondencia entre la necesidad institucional, las condiciones

establecidas en los documentos del procedimiento y la capacidad demostrada por los participantes.

En este contexto, las herramientas tecnoldgicas pueden contribuir a organizar la informacidn,
reconocer relaciones entre variables y presentar resultados que apoyen el andlisis. Sin embargo, su
incorporacién debe realizarse con precaucién. Cuando un sistema genera una clasificacién, una
prediccién o una recomendacién sin mostrar los elementos que influyeron en el resultado, se
dificulta la revision de sus criterios, la identificacién de errores y la justificacién de la decisién. Por
esta razén, la transparencia tecnoldgica no debe entenderse Unicamente como acceso a una
plataforma o publicacién de informacidn, sino también como la posibilidad de comprender,

evaluar y cuestionar la manera en que los datos son procesados.
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Desde esta perspectiva, la inteligencia artificial explicable adquiere relevancia como un enfoque
orientado a proporcionar informacién comprensible sobre los factores que intervienen en una
prediccién. Su aplicacién en contratacién publica no debe concebirse como un mecanismo de
adjudicacién automdtica, sino como una alternativa de apoyo para fortalecer la trazabilidad del
andlisis y facilitar la supervisién humana. El valor de una herramienta de esta naturaleza depender4,
en ultima instancia, de la calidad de los datos, de la pertinencia del modelo, de la claridad de sus

explicaciones y de su integracién responsable dentro de los procedimientos institucionales.

La contratacidn piblica como entorno complejo de toma de decisiones

La contratacién publica constituye un proceso de decisiéon complejo porque en ella convergen
necesidades institucionales, disposiciones juridicas, requerimientos técnicos, restricciones
presupuestarias y condiciones operativas. Cada procedimiento requiere que la entidad contratante
defina con claridad el objeto de la contratacién, determine las caracteristicas del bien o servicio
requerido y establezca criterios que permitan verificar si las ofertas recibidas responden
efectivamente a la necesidad identificada. Por consiguiente, la decisién no se reduce a escoger entre
varias propuestas, sino que supone analizar evidencias diversas, comparar alternativas y justificar

la opcién adoptada.

La complejidad aumenta cuando los criterios de evaluacién poseen naturalezas diferentes. Algunos
pueden expresarse mediante valores cuantitativos, como el precio, el tiempo de entrega, los afios de
experiencia o la capacidad operativa. Otros requieren apreciaciones cualitativas, como la
pertinencia de una metodologifa, la correspondencia de una solucién con los requerimientos
institucionales o la calidad de los mecanismos de soporte ofrecidos. Esta diversidad obliga a
establecer relaciones entre variables que no siempre pueden compararse directamente y cuya

importancia puede variar de acuerdo con las caracteristicas de cada contratacidn.

En determinadas circunstancias, una oferta puede presentar un precio reducido, pero requerir

mayores tiempos de ejecucién o contar con una capacidad técnica limitada. Otra puede ofrecer
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mejores condiciones operativas, aunque suponga una inversiéon econdmica superior. También
pueden existir propuestas que cumplen formalmente los requisitos documentales, pero presentan
dificultades para demostrar la experiencia o los recursos necesarios para ejecutar el contrato. Estas
posibles combinaciones evidencian que la toma de decisiones debe apoyarse en criterios

previamente definidos y no dnicamente en la observacién aislada de una variable.

La objetividad en este campo no implica eliminar toda intervencién humana. Una decisién objetiva
requiere que los criterios sean conocidos, que las evidencias puedan verificarse, que las reglas se
apliquen de forma consistente y que las razones de la elecciéon queden registradas. El juicio
profesional continda siendo necesario, pero debe encontrarse vinculado con informacién

comprobable y con procedimientos que permitan revisar el proceso seguido.

Desde esta perspectiva, la trazabilidad se convierte en una condicién esencial. No basta con conocer
el resultado final de una evaluacién; también debe ser posible reconstruir qué informacién se
utilizd, qué criterios se aplicaron, qué comparaciones se realizaron y qué personas intervinieron.
La ausencia de esta trazabilidad puede dificultar la revisién posterior de la decision, especialmente

cuando participan numerosos proveedores, documentos y variables.

Las plataformas digitales permiten almacenar, consultar y organizar grandes volumenes de
informacién. No obstante, la digitalizacién no elimina automdticamente las dificultades del
proceso. Un sistema puede acelerar la consulta de documentos y facilitar determinadas
comparaciones, pero sus resultados seguirin dependiendo de la calidad de la informacién
registrada, de la correcta definicién de los criterios y de la forma en que estos hayan sido traducidos

a reglas o variables procesables.

Esta distincidén es relevante porque una herramienta tecnoldgica no interpreta por si misma la
necesidad publica que originé una contratacién. Tampoco determina de manera auténoma si una
condicidn es juridicamente procedente o si un criterio técnico refleja adecuadamente la realidad

institucional. El sistema procesa la informacién que recibe conforme a una estructura previamente
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diseniada. Por ello, cualquier error en la definicién del problema, en la seleccién de las variables o

en la preparacién de los datos puede trasladarse al resultado generado.

En este contexto, los modelos predictivos y los sistemas de recomendacién pueden contribuir a
identificar patrones, organizar alternativas y mostrar relaciones que resultarfan dificiles de
observar mediante una revisién exclusivamente manual. Sin embargo, su utilizacién debe
mantenerse dentro de limites claramente establecidos. Una prediccién expresa una estimacién
construida a partir de determinadas variables, mientras que una recomendacién organiza o prioriza
opciones segun criterios definidos. Ninguna de las dos constituye, por si sola, una decisién

administrativa.

La diferencia entre prediccién, recomendacién y decisién debe mantenerse en toda la obra. El
modelo desarrollado no debe presentarse como una tecnologfa capaz de adjudicar contratos ni
como un mecanismo que reemplaza a los responsables institucionales. Su funcién debe describirse
como apoyo analitico: procesa informacidn, genera estimaciones y ofrece elementos explicativos

que pueden ser examinados por las personas encargadas de valorar las propuestas.

Esta delimitacién permite conservar el propésito innovador del proyecto sin atribuirle capacidades
que no han sido demostradas. La utilidad de la herramienta no dependerd de sustituir la
intervencién humana, sino de contribuir a que el andlisis sea mds organizado, comprensible y

susceptible de revision.

Calidad de la informacidn y especificaciones técnicas

La calidad de la informacién constituye uno de los principales condicionantes de cualquier proceso
de contratacién y de todo modelo que pretenda apoyar la toma de decisiones. Las plataformas,
algoritmos y herramientas predictivas requieren datos suficientemente claros, consistentes y

actualizados. Cuando la informacién contiene errores, contradicciones o vacios, el sistema puede
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generar resultados formalmente correctos desde el punto de vista computacional, pero poco

confiables para el propésito institucional.

En los procedimientos de contratacién publica, las especificaciones técnicas cumplen una funcién
central porque expresan las caracteristicas que debe reunir el bien, servicio u obra requerida. Su
adecuada formulacién permite que los potenciales proveedores comprendan la necesidad
institucional y preparen ofertas comparables. En cambio, una especificacién ambigua,
contradictoria o excesivamente general puede generar interpretaciones distintas y dificultar la

evaluacién posterior.

Los problemas en las especificaciones técnicas pueden manifestarse de diversas formas. Pueden
presentarse unidades de medida inconsistentes, requisitos que no guardan relacién directa con el
objeto contractual, condiciones imposibles de verificar, rangos que se contradicen entre distintas
secciones o descripciones que no permiten determinar con precisién el nivel de cumplimiento
esperado. También pueden surgir dificultades cuando la informacién se encuentra dispersa entre

varios documentos o cuando se utilizan términos sin una definicién operacional.

Estas deficiencias no deben interpretarse Unicamente como errores de redaccién. Una
especificacién imprecisa puede alterar la comparacién entre ofertas, afectar la comprensién de los
participantes y trasladar incertidumbre a las fases posteriores del procedimiento. Si cada proveedor
interpreta de manera diferente una condicidn, las propuestas resultantes pueden no responder a

un mismo pardmetro, lo que limita la posibilidad de compararlas de forma consistente.

La preparacién de la informacién también resulta relevante para el funcionamiento de los modelos
predictivos. Cada variable incorporada debe tener una definicién clara. Debe conocerse qué
representa, cémo fue medida, cudl es su unidad, de qué fuente proviene, cuindo fue actualizada y
qué tratamiento recibié antes de ingresar al modelo. Sin esta documentacién, una variable
aparentemente sencilla puede adquirir significados diferentes segtn el registro o la persona que la

utilice.
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Por ejemplo, la experiencia de un proveedor puede expresarse mediante afos de actividad, cantidad
de contratos ejecutados, valor acumulado de contrataciones, nimero de proyectos similares o
resultados obtenidos. Estas mediciones no son equivalentes. Seleccionar una de ellas sin explicar su

relacién con el objetivo del anilisis puede conducir a interpretaciones erréneas.

Una situacién semejante ocurre con variables como el costo, la capacidad operativa, el tiempo de
respuesta, las certificaciones o el nivel de cumplimiento. El modelo necesita conocer la direccién
del criterio. En algunas variables, un valor elevado puede considerarse favorable; en otras, como el
costo o el tiempo de respuesta, un valor menor podria resultar preferible. No establecer esta

relacién puede producir comparaciones inadecuadas.

La calidad de los datos comprende, al menos, su integridad, consistencia, pertinencia y
trazabilidad. La integridad se relaciona con la disponibilidad de los campos necesarios. La
consistencia exige que los registros mantengan definiciones y formatos uniformes. La pertinencia
implica que cada variable guarde una relacién justificable con el problema analizado. La
trazabilidad permite identificar el origen de la informacién y reconstruir las transformaciones

realizadas.

Cuando existen valores faltantes, duplicados o atipicos, estos no deben corregirse de manera
automdtica sin dejar constancia del procedimiento aplicado. Cada tratamiento puede modificar la
informacién y, en consecuencia, influir en las predicciones. La eliminacién de registros, la
sustitucién de valores y la normalizacién de escalas deben encontrarse documentadas para que los

resultados puedan reproducirse y evaluarse.

La inteligencia artificial explicable puede contribuir a mostrar qué variables influyeron en una
estimacion, pero no puede garantizar por si misma que esas variables sean correctas. Un modelo
puede explicar con claridad una prediccién basada en datos deficientes. La explicacién permitiria
conocer el razonamiento matemdtico seguido, pero no corregirfa los problemas presentes en la

informacién de origen.

Pigina | 40



Por este motivo, la calidad de los datos debe analizarse antes de valorar el desempeno del modelo.
El desarrollo de una herramienta explicable requiere combinar dos responsabilidades: asegurar que
la informacién utilizada retina condiciones minimas de confiabilidad y proporcionar mecanismos
que permitan comprender cémo fue procesada. La explicabilidad no sustituye la validacién de los

datos, sino que la complementa.

En la presente obra, esta consideracién obliga a diferenciar entre las variables utilizadas con fines
demostrativos y aquellas que podrian emplearse en una implementacién institucional. El prototipo
puede mostrar el funcionamiento general de una herramienta, pero la seleccién definitiva de los
datos requerirfa un andlisis juridico, técnico y metodoldgico especifico para cada tipo de

procedimiento.

Transparencia, trazabilidad y confianza en la decision

La transparencia en contratacién pl’lblica posee varias dimensiones. Una primera dimensién se
relaciona con el acceso a la informacién institucional, los documentos del procedimiento y los
resultados de la contratacién. Una segunda corresponde a la claridad de las reglas aplicadas para
evaluar las propuestas. Una tercera se vincula con la posibilidad de reconstruir las actuaciones
realizadas. Cuando intervienen modelos algoritmicos, se incorpora una dimensién adicional: la
transparencia sobre el modo en que los datos fueron procesados y las razones que sustentan una

prediccién o recomendacidn.

La publicacién de informacién representa una condicién necesaria, pero no suficiente. Un
procedimiento puede contener numerosos documentos disponibles publicamente y, aun asi,
resultar dificil de comprender si los criterios se encuentran dispersos, si las variables no poseen
definiciones claras o si la justificacion de la decisién no permite relacionar el resultado con las

evidencias evaluadas.
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En el 4mbito tecnoldgico, la transparencia no significa que todos los usuarios deban conocer cada
operacién matemdtica ejecutada por el algoritmo. Significa que deben recibir informacién
adecuada para comprender qué factores influyeron en el resultado, qué limitaciones posee el
modelo y qué nivel de confianza puede atribuirse a la estimacién. La explicacién debe adaptarse a

las necesidades de quienes utilizardn el sistema.

Un equipo técnico puede requerir informacién detallada sobre variables, pardmetros, datos de
entrenamiento y métricas de evaluacién. Un responsable administrativo puede necesitar conocer
los criterios que favorecieron o redujeron una puntuacién. Un proveedor podria requerir una
explicacién comprensible sobre los elementos considerados, sin que ello implique revelar
informacién reservada o afectar los derechos de terceros. Por esta razdén, no existe una tnica

explicacién vilida para todos los destinatarios.

La trazabilidad algoritmica debe permitir registrar, al menos, la versién del modelo utilizada, los
datos ingresados, las transformaciones realizadas, la prediccién generada, la explicacién asociada y
la persona que revisé el resultado. Este registro resulta indispensable cuando un modelo se actualiza

o cuando diferentes versiones pueden producir resultados distintos.

La confianza tampoco debe asumirse como una consecuencia automdtica del uso de tecnologfa. Un
sistema no se vuelve confiable por presentar una interfaz moderna o generar resultados numéricos.
La confianza debe construirse mediante evidencias de funcionamiento, documentacidn,

validacidn, posibilidad de revisién y reconocimiento explicito de las limitaciones.

La exactitud global de un modelo, considerada de manera aislada, tampoco resulta suficiente para
demostrar su utilidad. Un sistema puede alcanzar un porcentaje aparentemente elevado y, al mismo
tiempo, presentar dificultades para identificar determinadas categorias. También puede producir
resultados estadisticamente aceptables, pero basados en variables que no deberfan influir en la

decisidn.
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En este sentido, la transparencia debe vincularse con la rendicién de cuentas. Si una herramienta
interviene en el anilisis, debe quedar claramente establecido quién diseid el modelo, quién
autorizé su uso, quién revisé la informacién, quién interpreté el resultado y quién adopté la

decisién final. La presencia de un algoritmo no elimina la responsabilidad institucional.

La explicabilidad puede fortalecer la confianza cuando permite detectar errores, identificar
variables influyentes y cuestionar resultados inesperados. No obstante, una explicacién no
convierte automdticamente una prediccién en correcta o justa. Un modelo puede explicar de
manera clara una relacién construida sobre datos sesgados o criterios inadecuados. Por esta razén,
la explicabilidad debe acompanarse de evaluaciones de calidad, consistencia y posibles efectos

diferenciales.

También debe evitarse que la explicacién se convierta en una justificacién aparente. Una
representacién grafica o una lista de variables puede dar la impresién de transparencia sin explicar
realmente cémo se relacionan esos elementos con la prediccién. Las explicaciones deben ser

comprensibles, pero también fieles al funcionamiento del modelo.

La confianza en el sistema debe mantenerse dentro de limites razonables. El usuario necesita
comprender que la herramienta puede cometer errores, que sus resultados dependen de la
informacién disponible y que una prediccién no equivale a una certeza. Esta comunicacién de la
incertidumbre es especialmente importante en contextos donde las decisiones pueden producir

consecuencias econémicas, juridicas e institucionales.

La supervisién humana constituye, por tanto, una condicién transversal. Su finalidad no consiste
unicamente en confirmar el resultado generado por el sistema, sino en cuestionarlo, compararlo
con otras evidencias y rechazarlo cuando existan razones justificadas. Un modelo explicable debe

favorecer este ejercicio critico, no reducirlo.
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Riesgos asociados con el uso de modelos algoritmicos opacos

La incorporacién de modelos algoritmicos en los procesos de andlisis puede facilitar el tratamiento
de grandes volimenes de informacidn, identificar relaciones entre variables y generar estimaciones
que sirvan como apoyo para comparar diferentes alternativas. Sin embargo, estas capacidades no
eliminan los riesgos asociados con la calidad de los datos, el disefio del modelo y la interpretacién
de los resultados. Cuando el funcionamiento de una herramienta no puede ser comprendido o
reconstruido por sus usuarios, se produce una situacién de opacidad que limita la posibilidad de

examinar criticamente las recomendaciones generadas.

La opacidad algoritmica no depende tnicamente de la complejidad matemitica del modelo.
También puede originarse por una documentacién insuficiente, por la ausencia de definiciones
claras sobre las variables utilizadas, por el desconocimiento de los criterios empleados durante el
entrenamiento o por la presentacién de resultados sin una explicacién sobre los factores que
influyeron en ellos. Incluso un modelo técnicamente sencillo puede resultar opaco cuando el

usuario recibe una puntuacion o clasificacién sin conocer el procedimiento que permitié obtenerla.

En contratacién publica, esta limitacién adquiere especial relevancia porque las decisiones deben
estar sustentadas en criterios verificables y vinculadas con las condiciones establecidas en cada
procedimiento. Si una herramienta asigna una puntuacién favorable a un proveedor, pero no
permite identificar qué caracteristicas determinaron ese resultado, la recomendacién dificilmente
podrd ser revisada, contrastada o incorporada de forma responsable al andlisis institucional. La

generacion automidtica de un resultado no sustituye la obligacién de justificar las decisiones.

Uno de los riesgos se encuentra en los datos utilizados para construir el modelo. Los registros
histéricos reflejan hechos ocurridos en contextos especificos, bajo determinadas reglas y con niveles
variables de calidad documental. Por este motivo, no deben interpretarse automiticamente como
una representacion perfecta de las decisiones que deberfan adoptarse en el futuro. Un modelo

puede aprender regularidades presentes en la informacién histérica sin distinguir si esas
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regularidades responden a criterios técnicamente pertinentes, a condiciones coyunturales o a

limitaciones de los datos disponibles.

La utilizacién de antecedentes de adjudicacién también puede favorecer la reproduccién de
patrones previos. Si el modelo interpreta que la adjudicacién pasada constituye el principal
indicador de idoneidad futura, los proveedores con mayor participacién histérica podrian recibir
sistemdticamente puntuaciones superiores. Esta situacién podria reducir la posibilidad de
considerar alternativas nuevas o empresas que, pese a no contar con un amplio historial

contractual, poseen capacidades suficientes para cumplir las condiciones de un procedimiento.

Algo semejante puede ocurrir con variables que funcionan como aproximaciones indirectas de
otras caracteristicas. El tamafo de una empresa, la cantidad de contratos anteriores, su ubicacién,
la disponibilidad de determinados certificados o el ntmero de empleados pueden aportar
informacién relevante en ciertos contextos, pero no deben asumir automdticamente el valor de
indicadores universales de calidad. Su inclusién necesita justificarse de acuerdo con el objeto

contractual y con la finalidad especifica del modelo.

Otro riesgo se relaciona con la asignacién de pesos o niveles de importancia. Todo modelo
incorpora decisiones previas sobre las variables que serdn utilizadas, la forma en que serdn
representadas y el resultado que se desea estimar. Estas decisiones no son neutrales. La seleccién de
un indicador, su transformacién y su peso dentro del anilisis pueden modificar la posicién relativa
de los proveedores. Por consiguiente, la aparente objetividad de una puntuacién numérica no

elimina la necesidad de examinar los supuestos que permitieron construirla.

También debe considerarse el riesgo de automatizacion excesiva. La presentacién de porcentajes,
rankings o probabilidades puede generar en los usuarios la impresién de que el resultado posee un
grado de certeza superior al que realmente ofrece. Esta tendencia puede provocar que la
recomendacién algoritmica sea aceptada sin una revisién suficiente, especialmente cuando se

percibe a la tecnologia como mds objetiva que el juicio humano. Sin embargo, los modelos también
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pueden cometer errores, depender de informacién incompleta o producir estimaciones

inadecuadas para casos distintos de aquellos considerados durante su disefo.

La supervisién humana no debe limitarse a confirmar la alternativa sugerida por el sistema. Debe
incluir la posibilidad efectiva de cuestionar la recomendacién, solicitar informacién adicional,
revisar los datos de entrada y rechazar el resultado cuando existan argumentos técnicos, juridicos
o administrativos que lo justifiquen. Una herramienta de apoyo conserva su utilidad unicamente
cuando fortalece la capacidad de andlisis de los responsables institucionales y no cuando reemplaza

su criterio.

La falta de actualizacién constituye otro factor de riesgo. Las condiciones de contratacién, las
necesidades institucionales, la disponibilidad de proveedores y las caracteristicas del mercado
pueden cambiar. Un modelo construido con informacién correspondiente a un perfodo
determinado puede perder capacidad para representar situaciones posteriores. Por ello, la revisién
periédica de los datos, las variables y los resultados debe formar parte del ciclo de vida de la

herramienta.

Asimismo, deben registrarse las versiones del modelo y las modificaciones realizadas. Una
actualizacion en las variables, en los pardmetros o en el procedimiento de procesamiento puede
producir resultados diferentes ante una misma consulta. La trazabilidad requiere que sea posible
identificar qué versién se utilizé, qué datos fueron ingresados y qué explicacién acompafié a cada

estimacion.

Estos riesgos muestran que la incorporacién de inteligencia artificial en contratacién publica no
puede abordarse tinicamente como un problema de programacién. También involucra decisiones
sobre gobernanza de datos, documentacidn, responsabilidad, supervisién, transparencia y uso
institucional. El desarrollo tecnolégico debe integrarse dentro de un marco que permita reconocer

sus posibilidades sin ocultar sus limitaciones.
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Tabla 1
Dimensiones problemdticas asociadas con la toma de decisiones y el uso de modelos algoritmicos

en contratacion piblica

Dimension Manifestacion Riesgo para la Orientacion de
problemdtica toma de decisiones respuesta
Complejidad Concurrencia de Evaluaciones Organizar los
de los criterios juridicos, inconsistentes o criterios y
procedz'miento.\" técnicos, insuficientemente conservar la
econémicos y justificadas trazabilidad
documentales del andlisis
Calidad de la Datos incompletos, Predicciones y Validar,
z'nformacio’n inconsistentes, comparaciones depurar y
ambiguos o poco basadas en documentar

estandarizados informacién poco los datos antes
confiable de procesarlos
Errores en las Requisitos Dificultades para Fortalecer la
especz’ﬂmcz’ones imprecisos, comparar ofertas y revision
técnicas contradictorios o verificar su técnicay la
insuficientemente correspondencia consistencia
definidos con la necesidad documental
institucional
Opacidad Resultados Dificultad para Incorporar
algoritmica generados sin una revisar, justificar o mecanismos de

explicacion
comprensible de
los factores

considerados

cuestionar una

recomendacién

explicabilidad
y registro de
decisiones

Sesgos en los

datos o en el

Reproduccién de
patrones histéricos

Posibles efectos

desiguales o

Evaluar sesgos,

documentar

modelo o ponderaciones recomendaciones limitaciones y
inadecuadas injustificadas mantener
supervision
humana
Insuficiente Uso de resultados Dependencia Capacitar a los

preparacion de
los usuarios

algoritmicos sin
comprensién de su

alcance

excesiva del sistema
o interpretacién
incorrecta de las
predicciones

usuarios y
establecer
protocolos de
uso
responsable

Nota. Elaboracidn propia de los autores. La tabla expone las causas y consecuencias de los
problemas en la contratacidn piiblica del SERCOP y el impacto de la XAIL Los datos provienen de

los resultados obtenidos en la presente investigacion.
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La inteligencia artificial explicable como herramienta de apoyo

La inteligencia artificial explicable se plantea como un enfoque orientado a reducir la distancia
existente entre el funcionamiento técnico de un modelo y la comprensién que los usuarios pueden
alcanzar sobre sus resultados. Su finalidad no consiste tnicamente en mostrar una prediccion, sino
en proporcionar informacién que permita interpretar los factores que influyeron en ella, reconocer

sus limitaciones y valorar si resulta pertinente para el contexto en el que serd utilizada.

La explicabilidad no debe confundirse con una descripcién general del algoritmo. Saber que un
sistema emplea un drbol de decisién, una regresion logistica o un bosque aleatorio no permite, por
si solo, comprender por qué se produjo un resultado especifico. Una explicacién util debe

relacionar la salida del modelo con las caracteristicas concretas de la informacién analizada.

En términos generales, la explicacién puede abordarse desde dos niveles complementarios. El
primero corresponde a la comprensién global del modelo y busca identificar cémo funciona el
sistema en conjunto, qué variables suele considerar mis relevantes y qué relaciones generales utiliza
para producir sus estimaciones. El segundo corresponde a la explicacién local y se concentra en una
prediccién particular, mostrando qué factores influyeron en el resultado obtenido para un

proveedor, una propuesta o un caso especifico.

Esta distincidn resulta importante porque un modelo puede presentar un comportamiento general
razonable y, aun asi, generar una prediccidn particular que requiera revisién. De igual manera, una
explicacién local puede ayudar a comprender un caso concreto, pero no necesariamente permite
evaluar el comportamiento completo del sistema. Por ello, una propuesta explicable debe combinar

mecanismos que permitan analizar tanto el modelo general como las estimaciones individuales.

La explicacién también debe adaptarse a los destinatarios. Los desarrolladores pueden requerir
detalles sobre las variables, los pardmetros, las transformaciones y las métricas de evaluacién. Los

responsables administrativos necesitan informacién comprensible acerca de los factores que
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favorecieron o redujeron una estimacién. Los especialistas juridicos pueden requerir elementos que
les permitan determinar si los criterios utilizados guardan relacién con las reglas del
procedimiento. Los proveedores, por su parte, podrian necesitar conocer de manera clara los
elementos generales considerados, sin que esto implique revelar informacién protegida o

perteneciente a otros participantes.

Una explicacién orientada al usuario deberfa mostrar, como minimo, el resultado generado, los
principales factores que influyeron en ¢l, la direccién de esa influencia y las limitaciones que deben
considerarse. También deberfa advertir cuando la informacién disponible resulte insuficiente o

cuando la consulta se aleje de las condiciones para las que fue diseiado el modelo.

La presentacién visual puede contribuir a esta finalidad mediante grificos, comparaciones y
descripciones textuales. No obstante, la calidad de una explicacién no depende tinicamente de su
apariencia. Un grifico puede resultar atractivo y, al mismo tiempo, representar variables
incompatibles o inducir a interpretaciones erréneas. Las visualizaciones deben respetar las escalas
de las variables, diferenciar los criterios favorables y desfavorables y evitar que un valor elevado sea

interpretado automdticamente como un mejor resultado.

Por ejemplo, una mayor experiencia o un mayor porcentaje de cumplimiento podrian considerarse
favorables en determinadas circunstancias. En cambio, un costo mds elevado o un mayor tiempo de
respuesta no deberfan interpretarse de la misma manera. El sistema explicativo debe identificar la
direccidén de cada criterio y mostrarla de forma comprensible. De lo contrario, la comparacién

visual podria conducir a conclusiones equivocadas.

La inteligencia artificial explicable tampoco garantiza que el modelo sea exacto, equitativo o
juridicamente adecuado. Un sistema puede ofrecer una explicacién clara sobre una prediccién
incorrecta. También puede describir con fidelidad un resultado generado a partir de datos
incompletos o criterios insuficientemente justificados. La explicabilidad permite examinar el

funcionamiento del modelo, pero no reemplaza la validacién de los datos, la evaluacién técnica ni
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la supervisién institucional.

En la propuesta desarrollada en esta obra, la explicabilidad debe concebirse como una capa de apoyo
vinculada con el modelo predictivo y con la interfaz de usuario. Esta capa deberia permitir que la
estimacién no aparezca como un resultado aislado, sino acompafada de informacién sobre las
caracteristicas que incidieron en ella. Su propésito serfa facilitar la revision humana, detectar

resultados inesperados y mejorar la trazabilidad del andlisis.

El enfoque adoptado no busca automatizar la adjudicacién de contratos. Se orienta a explorar cémo
una herramienta tecnoldgica puede organizar determinadas variables, producir una estimacién
experimental y presentar elementos explicativos que ayuden a comprenderla. La decisién definitiva

continuaria bajo responsabilidad de los funcionarios y especialistas competentes.

Formulacion y delimitacidn del problema

El problema central abordado por esta obra surge de la convergencia entre dos condiciones. Por
una parte, los procedimientos de contratacién publica requieren analizar informacién técnica,
econémica, operativa y documental para comparar proveedores y propuestas. Por otra, los modelos
predictivos capaces de procesar esa informacién pueden generar resultados dificiles de interpretar

cuando no incorporan mecanismos suficientes de transparencia.

Esta situacién produce una tensién entre capacidad de procesamiento y comprensibilidad. Cuanto
mayor es la cantidad de variables y registros analizados, mis dificil puede resultar reconstruir
manualmente las relaciones que sustentan una prediccién. Sin embargo, la eficiencia
computacional no puede considerarse suficiente cuando los resultados intervienen en un entorno

que exige justificacién, revisién y responsabilidad institucional.

El problema no consiste Unicamente en que ciertos algoritmos sean complejos. También se
relaciona con la ausencia de mecanismos que vinculen la prediccién con los datos del caso analizado.

Un sistema puede generar una probabilidad o una clasificacién sin explicar por qué determinadas

Pigina | SO



caracteristicas fueron consideradas favorables, desfavorables o irrelevantes. Esta ausencia limita la

capacidad de los usuarios para evaluar la pertinencia de la recomendacién.
A partir de esta problematica, la pregunta orientadora de la obra se formula de la siguiente manera:

¢Cdémo puede disefiarse un prototipo de apoyo analitico que integre un modelo predictivo y
mecanismos de explicabilidad para facilitar la comprensién de estimaciones relacionadas con

proveedores y propuestas en escenarios de contratacién publica?

La pregunta se formula en términos de disefio y exploracion, no de demostracion definitiva de
impacto. La obra no cuenta actualmente con evidencia suficiente para afirmar que el prototipo
reduce costos publicos, elimina errores, garantiza la equidad o mejora de forma comprobada las
adjudicaciones. Tales efectos requerirfan una aplicacién con datos reales, un diseno de evaluacién

especifico y la comparacién de resultados antes y después de la implementacidn.

El dmbito demostrativo del prototipo se concentra en proveedores de servicios de tecnologias de la
informacién. El manuscrito utiliza variables relacionadas con experiencia, proyectos completados,
tiempo de respuesta, costo por hora, satisfaccion del cliente, certificaciones, personal calificado,
cobertura, soporte, especializacion en el sector publico y cumplimiento de niveles de servicio. Estas
variables deben entenderse como componentes de un escenario experimental y no como criterios
oficiales de adjudicacién. El propio manuscrito presenta el prototipo mediante datos simulados de

proveedores y propuestas de servicios tecnoldgicos.

La utilizacién de datos simulados permite observar el funcionamiento técnico general del cédigo,
probar la estructura del procesamiento y construir ejemplos de visualizacién. Sin embargo, no
permite inferir el comportamiento real de los proveedores ni estimar con validez la probabilidad
efectiva de que una empresa obtenga una adjudicacién. Por esta razén, los resultados deben

presentarse como demostraciones metodoldgicas.
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El prototipo tampoco debe emplear nombres de empresas reales dentro de los datos simulados. La
asociacién de una empresa identificable con una puntuacién, una probabilidad o una
recomendacién ficticia podria producir interpretaciones incorrectas. En la versién final, los
proveedores deben denominarse de manera genérica, por ejemplo, Proveedor A, Proveedor B,

Proveedor Cy Proveedor D.
La delimitacién de la obra comprende las siguientes condiciones:

e El prototipo tiene una finalidad académica y demostrativa.

e Los datos empleados en su ejecucién son simulados.

e El dmbito de ejemplo corresponde a proveedores de servicios tecnoldgicos.

e Las variables utilizadas no constituyen criterios oficiales de adjudicacién.

e Las predicciones no representan probabilidades reales de contratacién.

e Laherramienta no sustituye la evaluacién técnica, juridica o econdmica.

e El modelo no adjudica contratos ni emite decisiones administrativas.

e La utilidad del sistema se analiza en funcién de su disefio, procesamiento y capacidad

potencial de explicacién.

Estas delimitaciones no reducen el valor de la propuesta. Por el contrario, permiten evaluar el
prototipo dentro de sus verdaderas posibilidades y diferenciar entre una demostracién

tecnoldgica y una implementacién institucional validada.

Propdsito y alcance de la obra

El propésito general de esta obra es presentar el disefio y funcionamiento de un prototipo que
articula un modelo predictivo con elementos de explicabilidad para apoyar el andlisis de
informacién relacionada con proveedores y propuestas en escenarios simulados de contratacién

publica.
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La propuesta busca mostrar cémo determinadas variables pueden ser organizadas, procesadas y
representadas mediante una interfaz que facilite la interpretacién de los resultados. El interés
principal no se encuentra Unicamente en producir una estimacion, sino en explorar la forma en

que esa estimacién puede acompaiiarse de informacién comprensible para los usuarios.

A partir de este propédsito general, la obra se orienta a describir el contexto institucional y
tecnoldgico de la contratacién publica; examinar los fundamentos de la inteligencia artificial
explicable y de los sistemas de recomendacidn; presentar la estructura metodoldgica utilizada para
desarrollar el prototipo; exponer sus componentes técnicos; y analizar sus posibilidades, riesgos y

limitaciones.

El alcance del libro es tecnolégico y académico. No se presenta una solucién terminada para su
implementacién directa dentro del Sistema Nacional de Contratacién Publica. Tampoco se
propone modificar los procedimientos juridicos vigentes ni establecer nuevos criterios de
adjudicacién. La obra desarrolla una aproximacién experimental que puede servir como punto de

partida para investigaciones posteriores.

Una implementacién institucional requerirfa, entre otros elementos, acceder a datos reales
debidamente documentados, definir el propésito exacto de la herramienta, validar las variables con
especialistas, establecer mecanismos de seguridad y proteccién de datos, comprobar el rendimiento
del modelo y evaluar los posibles efectos sobre los distintos participantes. También serfa necesario
definir responsabilidades, procedimientos de auditoria, mecanismos de impugnacién y formas de

supervisiéon humana.

El libro reconoce que la innovacidén tecnoldgica debe mantenerse subordinada a los principios que
orientan la gestiéon publica. La eficiencia no puede desvincularse de la transparencia; la
automatizacién no puede sustituir la responsabilidad; y la capacidad predictiva no puede

considerarse superior a la necesidad de justificar las decisiones.
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En este sentido, el aporte de la obra se sitda en la exploracién de una arquitectura que combina
procesamiento predictivo, presentacién de resultados y explicacién para el usuario. Su valor
dependerd de la claridad con la que se documenten los procedimientos, de la honestidad con la que

se expongan las limitaciones y de la posibilidad de reproducir y examinar criticamente el prototipo.

Los capitulos posteriores desarrollan los fundamentos conceptuales de la inteligencia artificial, el
aprendizaje automdtico, la explicabilidad y los sistemas de recomendacién. A continuacién, se
presenta la metodologia empleada para la construccién del prototipo, sus componentes
tecnoldgicos y las etapas de desarrollo. Finalmente, se analizan los resultados alcanzados dentro del
escenario simulado y se establecen las condiciones que deberian considerarse en futuras

investigaciones o implementaciones.

La incorporacién de modelos predictivos en contratacién puablica representa una posibilidad de
innovacién que debe ser examinada desde una perspectiva técnica, institucional y ética. La
capacidad para procesar informacién y generar estimaciones solo adquiere valor cuando los
resultados pueden ser comprendidos, revisados y utilizados dentro de limites claramente definidos.
Por ello, la propuesta desarrollada en esta obra parte de la necesidad de articular calidad de los
datos, trazabilidad, explicabilidad y supervision humana. Sobre esta base, el capitulo siguiente
presenta los fundamentos conceptuales necesarios para comprender la estructura del prototipo y

las decisiones metodoldgicas asociadas con su construccidn.
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CAPITULO II: INTELIGENCIA ARTIFICIAL EXPLICABLE Y SISTEMAS DE
RECOMENDACION

El desarrollo de sistemas computacionales destinados a apoyar la toma de decisiones exige integrar
conocimientos procedentes de la inteligencia artificial, el aprendizaje automitico, la analitica
predictiva, los sistemas de recomendacidn y la interaccién entre personas y tecnologfas. Cada uno
de estos campos responde a problemas especificos, pero su convergencia permite construir
herramientas capaces de procesar informacién, identificar patrones, estimar resultados y presentar

alternativas que pueden ser examinadas por los usuarios.

La inteligencia artificial comprende un campo amplio de investigacién orientado a disefiar sistemas
capaces de ejecutar actividades asociadas con el aprendizaje, el razonamiento, la resolucién de
problemas y la seleccién de acciones. La propuesta presentada por McCarthy, Minsky, Rochester y
Shannon en 1955 constituyé uno de los antecedentes fundacionales del campo, al plantear la
posibilidad de describir con suficiente precisién determinados aspectos del aprendizaje y la
inteligencia para que pudieran ser simulados mediante mdquinas. Esta formulacién inicial no
establecié una tecnologfa tnica, sino un programa interdisciplinario de investigacién que

posteriormente dio lugar a mdltiples métodos computacionales (McCarthy et al., 1955).

Dentro de este campo, el aprendizaje automdtico se ocupa del desarrollo de modelos que utilizan

datos para reconocer regularidades y generar predicciones sin depender exclusivamente de reglas
y

programadas para cada situacién particular. Sus aplicaciones abarcan problemas de clasificacion,

regresién, agrupamiento, deteccién de anomalias y priorizacién de alternativas. El modelo

predictivo no reproduce de manera literal la realidad, sino que construye una representacién

matemitica basada en las variables, ejemplos y criterios utilizados durante su entrenamiento.

Esta distincidn resulta relevante para la presente obra, porque el prototipo no debe interpretarse
como una reproduccién integral de los procedimientos de contratacién publica. Su funcién

consiste en procesar un conjunto delimitado de variables, generar una estimacién y presentar
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informacién que facilite su andlisis. El resultado producido por el modelo depende de la calidad de
los datos, de la variable objetivo, de los supuestos incorporados y de las condiciones bajo las cuales

fue desarrollado.

Los sistemas de recomendacién, por su parte, surgieron como mecanismos destinados a reducir la
sobrecarga de informacién y facilitar la seleccién entre multiples alternativas. Estos sistemas
estiman la utilidad o pertinencia de determinados objetos para un usuario y pueden utilizar
informacién sobre preferencias, caracteristicas de los elementos, interacciones anteriores o
condiciones contextuales. Su propdsito fundamental consiste en ordenar, filtrar o priorizar
opciones, pero la recomendacién producida no equivale necesariamente a una decisién definitiva

(Adomavicius & Tuzhilin, 2005).

La diferencia entre prediccién y recomendacién debe mantenerse clara. Un modelo predictivo
puede estimar la probabilidad de que ocurra un resultado, mientras que un sistema de
recomendacién transforma diferentes fuentes de informacién en una lista, puntuacién o conjunto
de opciones consideradas pertinentes para un usuario. La decisién implica una etapa posterior en
la que una persona o una institucién valora esa informacién junto con criterios juridicos, técnicos,

econdémicos y contextuales.

La evaluacién de un sistema de recomendacién tampoco puede limitarse a una tnica métrica de
precisién. El desempeno debe analizarse en funcién de la tarea que se pretende apoyar, el tipo de
usuario, la naturaleza de los datos y la utilidad real de la recomendacién. La literatura especializada
ha demostrado que diferentes tareas requieren métodos de evaluacién distintos y que una mejora
en la exactitud algoritmica no garantiza por si sola una mejor experiencia o una decisiéon mds

adecuada (Herlocker et al., 2004).

Esta limitacién se intensifica cuando se emplean modelos complejos cuyo funcionamiento interno
no resulta ficilmente comprensible. Un sistema puede generar una clasificacién o probabilidad con

un desempefio estadistico aceptable y, al mismo tiempo, ofrecer poca informacién sobre las razones
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que sustentan cada resultado. En contextos de bajo impacto, esta opacidad puede representar un
inconveniente operativo. En entornos institucionales, donde las decisiones deben justificarse y

someterse a revision, puede convertirse en una limitacién sustantiva.

La inteligencia artificial explicable, conocida como XAI por sus siglas en inglés, se orienta a
desarrollar métodos y principios que permitan comprender o describir el funcionamiento de los
modelos y las razones asociadas con sus resultados. La explicabilidad no implica necesariamente
revelar cada operacién matemitica ejecutada por el sistema. Su propésito consiste en proporcionar
evidencias o razones comprensibles, ajustadas a las necesidades de los usuarios y suficientemente

tieles al proceso que produjo la salida.

El Instituto Nacional de Estindares y Tecnologia de Estados Unidos ha propuesto cuatro
principios generales para evaluar una explicacidn: el sistema debe proporcionar evidencia o razones
para sus resultados; la explicacién debe ser comprensible para su destinatario; debe representar
correctamente el proceso mediante el cual se produjo la salida; y el sistema debe reconocer los
limites dentro de los cuales puede operar de manera adecuada. Estos principios muestran que la
explicacién no constituye inicamente una propiedad técnica, sino una relacién entre el modelo, el

resultado y la persona que necesita comprenderlo (Phillips et al., 2021).

La relacién entre inteligencia artificial explicable y sistemas de recomendacién ha dado lugar al
campo de la recomendacién explicable. Este enfoque pretende que el sistema no se limite a
presentar una opcién, sino que proporcione informacién acerca de las razones que justifican su
seleccién. Las explicaciones pueden servir para que los usuarios comprendan la recomendacidn,
detecten posibles errores, revisen los factores considerados y formen una valoracién mds critica

sobre el resultado (Zhang & Chen, 2020).

En el contexto de esta obra, la recomendacién explicable se plantea como un mecanismo de apoyo
y no como una forma de decisién automatizada. La propuesta articula datos, un modelo predictivo,
una estimacién, una comparacién entre alternativas y una explicacién dirigida al usuario. Cada
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uno de estos componentes posee requisitos y limitaciones propias. La calidad del modelo no
garantiza automdticamente la calidad de la explicacién, del mismo modo que una explicacién clara

no demuestra que la prediccién sea correcta.

El presente capitulo establece los fundamentos conceptuales necesarios para analizar esta relacién.
Primero se revisa el desarrollo de los modelos predictivos, la inteligencia artificial explicable y los
sistemas de recomendacién. Después se examinan los principales paradigmas del aprendizaje
automdtico, los algoritmos de clasificacion y las técnicas empleadas para explicar sus resultados.
Finalmente, se integran estos elementos dentro del contexto de los sistemas explicables de apoyo a

decisiones.

Estado del conocimiento sobre inteligencia artificial explicable y recomendacion

La evolucién de los modelos predictivos y de los sistemas de recomendacién ha estado acompariada
por un cambio progresivo en los criterios utilizados para valorar su calidad. Durante las primeras
etapas del desarrollo de estos sistemas, gran parte de la investigacién se concentré en mejorar su
capacidad para clasificar casos, predecir valores o recomendar objetos. Con el aumento de la
complejidad de los modelos y su incorporacién a contextos con consecuencias sociales, econdémicas

e institucionales, la precisién dejé de considerarse el tnico criterio relevante.

Actualmente, el anilisis de un sistema inteligente requiere considerar no solo cudnto acierta, sino
también cémo utiliza los datos, qué variables influyen en sus resultados, qué limitaciones presenta,
cémo se comporta ante casos distintos y qué informacién ofrece a las personas que deben
interpretar sus salidas. Esta transformacién explica el interés creciente por la transparencia

algoritmica, la explicabilidad, la equidad, la robustez y la supervisién humana.

Evolucidn de los modelos predictivos aplicados a la toma de decisiones

Los modelos predictivos se construyen con el propdsito de establecer relaciones entre un conjunto

de variables de entrada y un resultado que se desea estimar. En los problemas de clasificacidn, el
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objetivo consiste en asignar los casos a una o varias categorfas. En los problemas de regresion, se
busca estimar un valor continuo. Aunque ambos procedimientos pueden utilizarse para apoyar
decisiones, sus resultados deben interpretarse como estimaciones condicionadas por la informacién

disponible.

Los primeros sistemas de inteligencia artificial se apoyaron principalmente en reglas definidas de
manera explicita por especialistas. Este enfoque permitid representar conocimiento y establecer
secuencias de razonamiento, pero dependia de la posibilidad de anticipar y codificar las condiciones
relevantes. El aprendizaje automdtico modificd este esquema al permitir que el sistema identificara

relaciones a partir de ejemplos y datos.

Esta transicién amplié la capacidad de los sistemas para trabajar con conjuntos de informacién de
mayor tamafio y con relaciones dificiles de expresar mediante reglas simples. Sin embargo, también
generd una nueva dependencia: el comportamiento del modelo comenzé a estar condicionado por
la estructura y calidad de los datos de entrenamiento. Si los registros contienen errores, omisiones
o relaciones que no deberfan proyectarse hacia nuevos casos, el sistema puede reproducir esas

limitaciones.

Entre los modelos utilizados para clasificacion se encuentran la regresién logistica, los drboles de
decision, las mdquinas de vectores de soporte, las redes neuronales y los métodos de conjunto. Cada
familia ofrece diferentes niveles de flexibilidad, rendimiento e interpretabilidad. Algunos modelos
permiten observar directamente la relacidn entre variables y resultados; otros alcanzan un mayor

nivel de complejidad, pero requieren técnicas adicionales para explicar sus predicciones.

Los bosques aleatorios constituyen un ejemplo de método de conjunto. Breiman los definié como
colecciones de clasificadores estructurados en forma de 4rbol, construidos mediante elementos
aleatorios y combinados a través de votacién. Su funcionamiento busca reducir la dependencia de
un unico 4drbol y mejorar la capacidad de generalizacién mediante la diversidad entre los modelos
individuales (Breiman, 2001).
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La combinacién de multiples drboles puede mejorar el desempefio predictivo, pero dificulta la
representacién del resultado mediante una unica secuencia de reglas. Mientras un 4rbol aislado
puede leerse desde la rafz hasta una hoja, un bosque aleatorio integra las decisiones de numerosos
drboles. Esta caracteristica ayuda a comprender por qué un modelo puede ofrecer un rendimiento

adecuado y, al mismo tiempo, requerir métodos especificos para interpretar sus predicciones.

La aplicacién de modelos predictivos a la toma de decisiones debe distinguir dos procesos. El
primero es la generacién de una estimacién matemadtica. El segundo es la valoracién humana e
institucional de esa estimacién. El modelo puede identificar relaciones entre caracteristicas, pero
no determina por si mismo si esas relaciones son juridicamente procedentes, éticamente aceptables

o técnicamente relevantes para un contexto determinado.

Por esta razén, el diseio de un modelo de apoyo debe comenzar con una definicién clara del
problema. Es necesario establecer qué resultado se desea predecir, qué variables pueden utilizarse,
qué significado posee cada una y cdmo se evaluard el desempefio. También deben definirse las
consecuencias de los errores. En algunos escenarios, un falso positivo puede resultar mds

problemdtico que un falso negativo; en otros, ocurre lo contrario.

La evaluacién del modelo debe responder a estas condiciones. La exactitud global puede resultar
insuficiente cuando las clases se encuentran desbalanceadas, debido a que un sistema podria
obtener un porcentaje aparentemente elevado al predecir siempre la categoria mayoritaria. En
consecuencia, la interpretacién del rendimiento requiere considerar métricas complementarias y

examinar la matriz de confusidn, la sensibilidad, la especificidad y la capacidad de discriminacién.

En los sistemas destinados a apoyar decisiones institucionales, la evaluacién debe incluir ademis la
estabilidad de los resultados, la posibilidad de reproducirlos y la capacidad de documentar el
proceso seguido. Un modelo no debe valorarse Gnicamente por su rendimiento en un conjunto de
prueba, sino también por la claridad con la que se han definido sus datos, objetivos, limitaciones y

condiciones de uso.

Pigina | 61



Desarrollo de la inteligencia artificial explicable

El crecimiento de los modelos de aprendizaje automdtico produjo sistemas capaces de representar
relaciones complejas, pero también incrementé la distancia entre la prediccién generada y la
comprensién humana del proceso. Este problema ha sido descrito mediante la metdfora de la caja
negra, utilizada para sefialar aquellos modelos cuyas entradas y salidas pueden observarse, aunque

las razones internas que conectan unas con otras resulten dificiles de interpretar.

La explicabilidad surgié como respuesta a esta limitacién. Su desarrollo no implica rechazar los
modelos complejos, sino construir mecanismos que permitan examinarlos y utilizar sus resultados
con mayor conocimiento. La explicacién puede referirse al comportamiento general del sistema o
concentrarse en una prediccién especifica. También puede formar parte de un modelo disefiado
para ser interpretable o generarse después del entrenamiento mediante un procedimiento

adicional.

Una de las contribuciones relevantes en este campo fue el desarrollo de LIME, un método destinado
a explicar predicciones individuales mediante la aproximacién local del comportamiento de un
clasificador. Su légica consiste en analizar cémo cambia la prediccién alrededor de un caso
particular y construir una representacién mds sencilla que permita identificar los factores

influyentes en esa zona especifica (Ribeiro et al., 2016).

Posteriormente, Lundberg y Lee propusieron SHAP como un marco unificado de atribucién de
caracteristicas. Este enfoque asigna a cada variable un valor que representa su contribucién a una
prediccién particular, a partir de principios derivados de los valores de Shapley. SHAP permite
examinar la direccién y magnitud con que las variables contribuyen al resultado del modelo

(Lundberg & Lee, 2017).

Estos métodos muestran que la explicacién puede construirse alrededor de una prediccién sin

reemplazar el modelo original. No obstante, una explicacién posterior al entrenamiento debe
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evaluarse con cuidado. Una representacién simplificada puede ser comprensible, pero no
necesariamente reflejar con exactitud todas las operaciones del sistema. La calidad de la explicacién

depende de su fidelidad, estabilidad, alcance y adecuacién al destinatario.

La literatura contempordnea también reconoce que no existe una explicacién universalmente
adecuada. Una explicacién util para un desarrollador puede resultar demasiado técnica para un
funcionario o para un usuario externo. La comprensibilidad depende de la experiencia, los
conocimientos, las responsabilidades y las preguntas del destinatario. Por ello, la explicabilidad
debe disefiarse en funcién de las personas que utilizardn la informacién y del propésito que

persigue la explicacidn.

Los principios propuestos por Phillips et al. (2021) permiten evaluar esta relacién desde cuatro
dimensiones. La primera exige que la salida se acompafe de evidencia o razones. La segunda
establece que esas razones deben poseer significado para el usuario. La tercera requiere que la
explicacidn refleje correctamente el proceso del sistema. La cuarta demanda que la herramienta
comunique los limites de su conocimiento y evite producir resultados fuera de las condiciones para

las que fue disefiada.

Estas dimensiones resultan especialmente pertinentes para una obra centrada en apoyo a
decisiones. La presencia de un gréfico, una puntuacién o una lista de variables no garantiza por si
misma que exista una explicacién adecuada. Debe comprobarse que el recurso permita comprender

el resultado, que represente fielmente la prediccién y que advierta sobre sus limitaciones.

La explicabilidad tampoco debe confundirse con la confianza automdtica. Su propdsito no consiste
en persuadir al usuario para que acepte el resultado, sino en proporcionarle elementos para
evaluarlo. Una explicacién responsable puede aumentar la confianza cuando el sistema acttia de
manera coherente, pero también debe permitir identificar errores o razones para rechazar la

recomendacidn.
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Evolucidn de los sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacién se desarrollaron para ayudar a los usuarios a seleccionar objetos
dentro de conjuntos amplios de alternativas. Su funcionamiento tradicional se ha basado en tres
grandes enfoques: recomendacién mediante contenido, filtrado colaborativo y métodos hibridos.
Los sistemas basados en contenido relacionan las caracteristicas de los objetos con el perfil del
usuario. Los modelos colaborativos utilizan interacciones o preferencias de diferentes usuarios para
identificar patrones de semejanza. Los enfoques hibridos combinan distintas fuentes y técnicas con

el propésito de compensar las limitaciones de cada método (Adomavicius & Tuzhilin, 2005).

La recomendacién puede expresarse mediante una prediccién de utilidad, una puntuacién, un
ordenamiento o una lista de elementos. La forma especifica depende de la tarea. Un sistema puede
predecir la valoracién que un usuario asignaria a un producto, ordenar varias alternativas segtin su
relevancia o seleccionar un subconjunto de opciones consideradas compatibles con determinadas

preferencias.

Esta variedad obliga a evaluar los sistemas de acuerdo con la tarea que pretenden resolver. Herlocker
et al. (2004) sefialaron que la evaluacién debe considerar el objetivo del usuario, la naturaleza de
los datos, el protocolo experimental y las propiedades que se desean medir. No existe una tnica

métrica que represente de manera completa la calidad de todos los sistemas de recomendacién.

Los primeros trabajos se concentraron principalmente en la precisién de las predicciones y en la
capacidad de encontrar elementos relevantes. Con posterioridad, la investigacién incorporé otras
dimensiones, como diversidad, novedad, cobertura, utilidad, confianza, control del usuario y
transparencia. Esta ampliacion refleja el reconocimiento de que una recomendacién técnicamente
precisa puede no resultar til cuando el usuario no comprende su origen, cuando presenta opciones

demasiado semejantes o cuando no responde a la tarea real.
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La recomendacién tradicional se ha aplicado con frecuencia a productos, contenidos audiovisuales,
noticias, servicios y recursos digitales. Sin embargo, los principios generales pueden adaptarse a
otros dominios siempre que se definan correctamente el usuario, el objeto recomendado, las

interacciones, el contexto y la funcién de utilidad.

En contratacién publica, esta adaptacién requiere precaucién. Los proveedores no deben
equipararse automdticamente con productos de consumo y la seleccién de una oferta no responde
unicamente a preferencias individuales. Intervienen normas, requisitos, condiciones técnicas,
restricciones presupuestarias y responsabilidades institucionales. Por ello, el sistema propuesto
debe presentarse como una herramienta de apoyo basada en puntuaciones o estimaciones, no como

una reproduccién directa de los recomendadores comerciales.

Surgimiento de los sistemas de recomendacion explicables

La expansion de modelos de recomendacién basados en factores latentes, aprendizaje automdtico y
redes neuronales incrementé su capacidad para identificar relaciones complejas, pero redujo en
numerosos casos la posibilidad de comprender por qué se seleccionaba una opcién. Esta tension

favorecié el desarrollo de los sistemas de recomendacién explicables.

La recomendacién explicable busca producir dos salidas relacionadas: una alternativa considerada
pertinente y una razén comprensible que permita interpretar esa seleccién. Las explicaciones
pueden estar integradas en el propio modelo o generarse después de obtener la recomendacién.
También pueden basarse en caracteristicas del objeto, preferencias del usuario, reglas, ejemplos

semejantes, comparaciones, informacién textual o contribuciones de variables.

Zhang y Chen (2020) organizan este campo alrededor de la necesidad de responder no solo qué se
recomienda, sino por qué se recomienda. Desde esta perspectiva, la explicacién puede beneficiar

tanto a los usuarios como a los disenadores. Para los primeros, facilita la comprensién y la
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evaluacién de la sugerencia; para los segundos, puede contribuir a diagnosticar errores, examinar

el comportamiento del sistema y mejorar su disefio.

La explicacién puede perseguir objetivos diferentes. Puede favorecer la transparencia al mostrar los
factores considerados; contribuir a la eficacia al ayudar al usuario a elegir una alternativa; facilitar
la revisién del sistema; o mejorar la capacidad para detectar resultados inesperados. Sin embargo,
estos objetivos no siempre coinciden. Una explicacién persuasiva puede llevar al usuario a aceptar

una recomendacién sin reflejar fielmente el funcionamiento del modelo.

Por este motivo, debe distinguirse entre explicar y justificar. Una explicacién intenta describir los
factores o procesos que produjeron la salida. Una justificacién presenta razones que hacen parecer
adecuada la alternativa. Ambas pueden coincidir, pero no son equivalentes. Un sistema responsable

debe evitar explicaciones disefiadas inicamente para aumentar la aceptacién del resultado.

En contextos institucionales, la fidelidad de la explicacién adquiere especial importancia. La
herramienta debe permitir relacionar la recomendacién con los datos y criterios efectivamente
utilizados. No serfa suficiente presentar una razén genérica, como afirmar que un proveedor es
mds adecuado por poseer mayor experiencia, si esa variable no tuvo una influencia relevante en el

resultado del modelo.

La recomendacién explicable también requiere reconocer la diversidad de usuarios. El desarrollador
necesita comprender el comportamiento técnico del algoritmo; el analista requiere examinar
variables y comparaciones; la autoridad necesita identificar los criterios relevantes; y los
participantes externos pueden necesitar una explicacién accesible sobre las bases generales del

andlisis. Disefiar una tnica explicacién para todos estos perfiles puede reducir su utilidad.

En la propuesta de este libro, la explicacién debe funcionar como un componente de revisién. Su

finalidad no serd convencer al usuario de aceptar automdticamente la alternativa con mayor
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puntuacién, sino proporcionarle elementos para analizarla, contrastarla con la informacién

disponible y determinar si el resultado resulta coherente con las condiciones del caso.

Fundamentos de inteligencia artificial y aprendizaje antomdtico

La inteligencia artificial constituye un campo interdisciplinario dedicado al estudio y desarrollo de
sistemas capaces de realizar procesos vinculados con la percepcidn, el razonamiento, el aprendizaje,
la resolucién de problemas y la seleccién de acciones. Su desarrollo integra conocimientos
procedentes de la informdtica, las matemadticas, la estadistica, la 1égica, la psicologfa cognitiva, la
lingtifstica y otras disciplinas interesadas en comprender o reproducir determinadas capacidades

asociadas con el comportamiento inteligente.

Uno de los documentos fundacionales del campo fue la propuesta elaborada por McCarthy,
Minsky, Rochester y Shannon para el proyecto de investigacién de Dartmouth. En ese documento
se planteé que ciertos componentes del aprendizaje y de la inteligencia podian describirse con
suficiente precisién como para ser simulados por una mdquina. Esta formulacién no ofrecfa una
definicién definitiva de inteligencia artificial, pero establecié un programa de investigacién
centrado en el aprendizaje, el lenguaje, la formacién de conceptos, la resolucién de problemas y el

mejoramiento de las mdquinas mediante la experiencia (McCarthy et al., 1955).

Desde entonces, la inteligencia artificial ha evolucionado a través de diferentes enfoques. Algunos
se han orientado a representar reglas y conocimientos definidos por especialistas; otros se han
concentrado en desarrollar sistemas que aprenden relaciones a partir de los datos. También se han
formulado aproximaciones basadas en el razonamiento 18gico, la optimizacidn, la probabilidad, la

busqueda, la planificacién y la interaccién de agentes con su entorno.

Una definicién contempordnea debe reconocer esta diversidad. La Organizacién para la
Cooperacién y el Desarrollo Econémicos caracteriza un sistema de inteligencia artificial como un

sistema basado en mdquinas que, a partir de objetivos explicitos o implicitos, infiere cémo generar
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resultados tales como predicciones, contenidos, recomendaciones o decisiones capaces de influir en
entornos fisicos o virtuales. Asimismo, estos sistemas pueden diferenciarse por su grado de

autonomia y por su capacidad de adaptacién después de haber sido implementados (OECD, 2024).

Esta conceptualizacién resulta pertinente para la presente obra porque distingue entre varios tipos
de salida. Una prediccidn, una recomendacién y una decisién no son equivalentes. El sistema puede
estimar una probabilidad o priorizar determinadas alternativas, pero la decisién institucional
implica una valoracién posterior en la que deben considerarse disposiciones juridicas, criterios

técnicos, condiciones econémicas y responsabilidades administrativas.

Por consiguiente, la inteligencia artificial no debe entenderse como una tecnologia tnica ni como
una entidad que reproduce de manera completa la inteligencia humana. Comprende un conjunto
de métodos disefiados para resolver problemas delimitados. La capacidad del sistema depende de la
tarea para la que fue construido, de la representacién del problema, de los datos disponibles y de

los criterios utilizados para evaluar su funcionamiento.

Enfoques para comprender la inteligencia artificial

Russell y Norvig (2021) organizan histéricamente las definiciones de inteligencia artificial en
cuatro enfoques: sistemas que piensan como los seres humanos, sistemas que actian como los seres
humanos, sistemas que piensan racionalmente y sistemas que actian racionalmente. Esta
clasificacién permite conservar uno de los recursos conceptuales mds valiosos del manuscrito

original, pero requiere diferenciar claramente las finalidades de cada perspectiva.

El enfoque orientado a pensar como los seres humanos se interesa por representar los procesos
cognitivos que intervienen en actividades como la memoria, el aprendizaje, el razonamiento y la
resolucién de problemas. Su propésito no consiste solamente en obtener una respuesta correcta,
sino en aproximarse a la forma en que las personas procesan informacién y construyen sus

decisiones.
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El enfoque centrado en actuar como los seres humanos evalta el comportamiento observable del
sistema. Desde esta perspectiva, una miquina puede considerarse inteligente cuando su actuacién
presenta caracteristicas semejantes a las humanas en tareas relacionadas con el lenguaje, la

percepcidn, el razonamiento o la interaccién.

En el contexto de los sistemas de apoyo a decisiones, el enfoque de los agentes racionales resulta
particularmente atil. El sistema recibe informacién, procesa variables y produce una salida
destinada a contribuir al cumplimiento de un objetivo. No obstante, esa racionalidad es limitada:
el modelo solo puede utilizar los datos y criterios que fueron incorporados en su disefio. Si el
objetivo se encuentra mal definido o la informacién es insuficiente, la salida puede ser

técnicamente coherente y, al mismo tiempo, inadecuada para la necesidad institucional.

La inteligencia artificial aplicada a contratacién publica debe entenderse, por tanto, como un
mecanismo delimitado de procesamiento y apoyo. El sistema no posee comprensiéon juridica
auténoma ni determina por si mismo el interés publico. Su operacién depende de decisiones
humanas previas relacionadas con la definicién del problema, la seleccién de variables, la

construccién de los datos y la interpretacion de los resultados.

Figura 1

Enfoques historicos para comprender la inteligencia artificial

Orientacion humana "1 Orientacion racional ’C 33

(\_gﬁ( Procesos de Sistemas que piensan como Sistemas que piensan
‘ pensamiento seres humanos racionalmente

? Comportamiento Sistemas que actiian como Sistemas que actdan
o actuacion seres humanos racionalmente

Nota. Elaboracidn propia basada en la clasificacion presentada por Russell y Norvig (2021).
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Relacion entre inteligencia artificial, aprendizaje automdtico y aprendizaje profundo

La inteligencia artificial representa el campo general dentro del cual se desarrollan métodos
destinados a producir comportamientos o resultados asociados con capacidades inteligentes. El
aprendizaje automdtico constituye una de sus dreas y se enfoca en construir sistemas que mejoran
su desempeifio a partir de datos o experiencias. El aprendizaje profundo, a su vez, corresponde a
una familia particular de métodos de aprendizaje automdtico basada en redes neuronales con

multiples niveles de representacidn.

Esta relacion debe interpretarse como una organizacién de campos y no como una secuencia
histérica en la que una tecnologfa reemplaza completamente a la anterior. Existen sistemas de
inteligencia artificial que no utilizan aprendizaje automdtico, como determinados sistemas basados
en reglas, légica o busqueda. Del mismo modo, numerosos modelos de aprendizaje automdtico no

emplean redes neuronales profundas.

El aprendizaje automdtico permite construir una funcién o modelo que relaciona informacién de
entrada con una salida esperada. El proceso de aprendizaje consiste en ajustar los pardmetros del
modelo utilizando ejemplos, de manera que el sistema pueda generalizar lo aprendido y producir
resultados para casos que no formaron parte del entrenamiento. Por tanto, el objetivo no es
memorizar los datos disponibles, sino identificar relaciones que puedan mantenerse en

observaciones nuevas (Hastie et al., 2009; Goodfellow et al., 2016).

La generalizacién constituye una condicién esencial. Un modelo puede describir con gran precisiéon
los datos con los que fue entrenado y presentar un desempefio deficiente al recibir informacién
nueva. Esta situacién se conoce como sobreajuste. En el extremo contrario, el subajuste ocurre
cuando el modelo resulta demasiado simple para representar las relaciones relevantes y presenta un

rendimiento insuficiente incluso con los datos de entrenamiento.
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El desempefio depende también de la representacién utilizada. Los datos deben convertirse en
caracteristicas que el modelo pueda procesar. En el caso de proveedores de servicios tecnoldgicos,
estas caracteristicas podrian incluir experiencia, cantidad de proyectos, costo, tiempos de respuesta,
certificaciones o cumplimiento. Sin embargo, la existencia de una variable disponible no significa
que deba incorporarse automdticamente. Su seleccién debe responder a una justificacion técnicay

a una relacién pertinente con el objetivo del anilisis.

El aprendizaje profundo utiliza redes neuronales organizadas en multiples capas, capaces de
construir representaciones progresivamente mds complejas. Las primeras capas pueden identificar
relaciones elementales, mientras que las posteriores combinan esas relaciones para representar
estructuras de mayor nivel. Esta capacidad ha sido especialmente relevante para imdgenes, lenguaje,

sonido y otros tipos de informacién de alta dimensionalidad (Goodfellow et al., 2016).

No obstante, el aprendizaje profundo no constituye necesariamente la mejor opcién para todos los
problemas. Estos modelos suelen requerir grandes cantidades de datos, recursos computacionales y
procedimientos de ajuste mds complejos. En problemas tabulares con una cantidad moderada de
observaciones, pueden resultar apropiados otros modelos, como la regresion logfstica, los drboles

de decisién o los métodos de conjunto.

El prototipo desarrollado en esta obra no emplea aprendizaje profundo. Utiliza un modelo de
bosque aleatorio aplicado a datos tabulares. Por esta razén, el aprendizaje profundo se presenta
como parte del contexto general de la inteligencia artificial, pero no debe ocupar una extensién

desproporcionada ni sugerir que forma parte de la arquitectura implementada.

Figura 2

Relacidn entre inteligencia artificial, aprendizaje automdtico y aprendizaje profundo
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INTELIGENCIA
ARTIFICIAL (IA)

Campo general que crea sistemas que
demuestran inteligencia humana.

e

“APRENDIZAJE ™.
AUTOMATICO (ML)

5 N
Subcampo centrado en algoritmos que N\
aprenden de los datos sin programacion explicita. \\

\

APRENDIZAJE
PROFUNDO (DL)

Metodos basados en redes
neuronales artificiales profundas
para patrones complejos.

Nota. Elaboracidn propia basada en Goodfellow et al. (2016) y Russell y Norvig (2021).

Paradigmas del aprendizaje automdtico

Los métodos de aprendizaje automdtico pueden organizarse de acuerdo con la informacién
disponible durante el entrenamiento y con el tipo de tarea que se espera resolver. Las categorias
mids conocidas son aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, aprendizaje
semisupervisado y aprendizaje por refuerzo. Cada paradigma responde a una relacién distinta entre

datos, objetivos y retroalimentacién.

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado utiliza observaciones que contienen variables de entrada y un resultado
previamente conocido. El modelo analiza la relacién entre ambos componentes y ajusta sus
pardmetros para predecir la salida correspondiente a nuevos casos. Cuando el resultado pertenece
a una categorfa, la tarea se denomina clasificacién. Cuando corresponde a una medida numérica

continua, se denomina regresion (Hastie et al., 2009; Goodfellow et al., 2016).

En un problema de clasificacién binaria, cada observacién pertenece a una de dos clases. El modelo
puede asignar directamente una categorfa o estimar una probabilidad que posteriormente se

transforma en clase mediante un umbral. Esta distincién es importante porque la probabilidad
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conserva mds informacién que la etiqueta final y permite examinar el grado de seguridad de la

estimacién.

El aprendizaje supervisado requiere que la variable objetivo sea coherente con la finalidad del
modelo. Si las etiquetas se encuentran mal definidas, contienen errores o fueron generadas sin
relacién con las variables predictoras, el sistema no podrd aprender un patrén vilido. La cantidad

de datos no compensa una variable objetivo carente de significado.

En el prototipo del libro, el bosque aleatorio se presenta como un clasificador supervisado. Las
variables relacionadas con las caracteristicas del proveedor constituyen las entradas, mientras que
la condicién que se desea predecir constituye la variable objetivo. Por ello, la calidad de esa etiqueta

y la relacién que mantenga con las variables son determinantes para evaluar el modelo.

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado trabaja con datos que no incluyen una variable objetivo previamente
etiquetada. Su finalidad consiste en reconocer estructuras, agrupaciones, relaciones o
representaciones internas dentro del conjunto de observaciones. Entre sus tareas se encuentran el
agrupamiento, la reduccién de dimensionalidad, la estimacién de densidades y la deteccién de casos

atipicos (Hastie et al., 2009).

En los métodos de agrupamiento, el algoritmo intenta formar conjuntos cuyos integrantes
presenten mayor semejanza entre si que respecto de las observaciones pertenecientes a otros grupos.
La utilidad de los agrupamientos depende de las variables seleccionadas, de la medida de similitud
y del método empleado. Los grupos encontrados por el algoritmo no representan necesariamente

categorfas naturales ni poseen automdticamente un significado institucional.

En contratacién publica, un método no supervisado podria utilizarse de manera exploratoria para

identificar perfiles semejantes de proveedores, patrones de comportamiento o registros atipicos.
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Sin embargo, estos resultados necesitarfan interpretacién humana y no deberfan transformarse de

manera directa en criterios de elegibilidad o exclusién.

Aprendizaje semisupervisado

El aprendizaje semisupervisado combina una cantidad limitada de observaciones etiquetadas con
un conjunto mayor de datos sin etiqueta. Su utilidad aparece cuando producir etiquetas confiables
requiere tiempo, recursos o intervencién especializada. El modelo utiliza la informacién disponible

en ambos grupos para intentar mejorar su capacidad de generalizacién (Goodfellow et al., 2016).

Su aplicacién exige precaucién, porque los datos no etiquetados pueden contener distribuciones o
patrones que no correspondan con el problema de interés. La incorporacién de informacién
adicional solo resulta beneficiosa cuando existe una relacién adecuada entre los datos etiquetados,

los no etiquetados y la tarea que se desea resolver.

Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo se centra en un agente que interactiia con un entorno, selecciona
acciones y recibe senales de recompensa o penalizacion. El objetivo consiste en aprender una
estrategia que maximice la recompensa acumulada a lo largo del tiempo. A diferencia del
aprendizaje supervisado, el agente no recibe necesariamente la respuesta correcta para cada

situacién; debe aprender mediante las consecuencias de sus acciones (Sutton & Barto, 2018).

Este paradigma se aplica a problemas secuenciales en los que una accién puede influir en estados y
recompensas posteriores. Aunque constituye un drea relevante de la inteligencia artificial, no
forma parte del prototipo desarrollado en el libro. Su inclusién en este marco tedrico tiene una
finalidad delimitadora y permite evitar que todas las formas de aprendizaje automitico sean

tratadas como equivalentes.
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Tabla 2

Principales paradigmas del aprendizaje antomdtico

Paradigma Informaciin Propdsito general Ejemplos de tareas Relacion con el
disponible prototipo
Aprendizaje Datos de entraday ~ Predecir categorfas o Clasificacién y regresién  Es el paradigma
supervisado resultados valores para nuevos utilizado
conocidos casos
Aprendizaje no Datos sin una Identificar Agrupamiento, Puede utilizarse
supervisado variable objetivo estructuras o reduccién de como andlisis
etiquetada patrones internos dimensionalidad y exploratorio
deteccién de anomalias
Aprendizaje Pocos datos Aprovechar Clasificacién con No se
semisupervisado etiquetados y informacién no etiquetado limitado implementa
numerosos datos etiquetada para
sin etiqueta mejorar el
aprendizaje
Aprendizaje por Interaccién conun  Aprender una Control, planificacién y No se
refuerzo entorno y senales politica de acciones optimizacién dindmica implementa

de recompensa

secuenciales

Nota. Elaboracion propia basada en Goodfellow et al. (2016), Hastie et al. (2009) y Sutton y Barto
(2018).

Datos, variables y representacion del problema

El aprendizaje automdtico comienza antes de seleccionar un algoritmo. La primera decisién
consiste en transformar una necesidad real en un problema que pueda ser representado mediante
datos. Este proceso requiere definir la unidad de andlisis, las variables de entrada, el resultado

esperado y los criterios que permitirdn valorar si el modelo cumple su finalidad.

La unidad de andlisis determina qué representa cada registro. Puede corresponder a un proveedor,
una oferta, un contrato, una interaccién o una combinacién de estos elementos. Mezclar unidades
distintas dentro de un mismo conjunto de datos puede producir relaciones dificiles de interpretar

y errores en la evaluacién.
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Las variables de entrada, también denominadas caracteristicas o predictores, representan los
atributos utilizados por el modelo. Pueden ser numéricas, categéricas, binarias, ordinales o
textuales. Cada tipo requiere un tratamiento coherente. Las transformaciones aplicadas deben

documentarse porque modifican la forma en que el sistema interpreta la informacién.

La variable objetivo representa el resultado que el modelo intenta estimar. Su definicién determina
el sentido de todo el proceso de aprendizaje. En un contexto de contratacién publica, predecir la
adjudicacién histérica no equivale a estimar capacidad técnica, pertinencia de una oferta,
cumplimiento futuro o riesgo contractual. Cada objetivo responde a una pregunta diferente y

requiere variables, datos y criterios de evaluacién propios.

También debe examinarse la posibilidad de que ciertas variables introduzcan informacién indebida
o produzcan una fuga de datos. La fuga ocurre cuando el conjunto de predictores contiene
informacién que no estaria disponible en el momento real de generar la prediccién o que revela
indirectamente el resultado esperado. En esas condiciones, el modelo puede presentar un

rendimiento elevado durante la evaluacién y fracasar al ser utilizado en un escenario real.

Los datos histéricos tampoco deben considerarse neutrales. Reflejan las condiciones, reglas y
decisiones existentes en el periodo en que fueron generados. Un modelo entrenado con dichos
registros puede reproducir patrones previos, incluso cuando esos patrones no resulten pertinentes
para decisiones futuras. Por este motivo, la seleccién de las variables debe combinar criterios

estadisticos con revision técnica, institucional y juridica.

La preparacién de los datos comprende actividades como identificacién de duplicados, tratamiento
de valores ausentes, revisién de valores extremos, transformacién de categorias, normalizacién y
separacion entre conjuntos de entrenamiento y evaluacién. Estas decisiones deben realizarse antes
de interpretar el rendimiento del modelo y deben quedar registradas para favorecer la

reproducibilidad.
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Entrenamiento, evaluacion y generalizacion

El conjunto de datos utilizado para desarrollar un modelo suele dividirse en informacién de
entrenamiento y de evaluacién. El primer grupo permite ajustar los pardmetros del algoritmo. El
segundo se reserva para analizar su comportamiento ante observaciones que no fueron utilizadas
directamente durante el aprendizaje. Esta separacion busca aproximarse a la situacién en la que el

sistema recibe casos nuevos.

La evaluacién debe evitar que la informacién del conjunto de prueba influya durante el
entrenamiento. Cuando las decisiones de ajuste se toman repetidamente observando los resultados
del mismo conjunto de prueba, este deja de representar una evaluacién independiente y puede

producir una estimacién optimista del rendimiento.

La validacién cruzada permite repetir el proceso de entrenamiento y evaluacién utilizando
diferentes particiones de los datos. Su finalidad es obtener una estimacién mds estable del
comportamiento del modelo y reducir la dependencia de una tnica divisién. No obstante, la
validacién cruzada tampoco corrige problemas derivados de etiquetas incorrectas, variables

inadecuadas o datos que no representan el contexto de aplicacién.

Las métricas deben seleccionarse de acuerdo con la tarea y con las consecuencias de los errores. La
exactitud indica la proporcidn total de predicciones correctas, pero puede ser engafiosa cuando una
clase es mucho mds frecuente que la otra. En esos casos deben considerarse medidas que permitan

observar por separado el comportamiento del sistema frente a cada categorfa.

El rendimiento estadistico representa solo una dimensién de la evaluacién. En un sistema de apoyo
institucional también deben analizarse la estabilidad, la trazabilidad, la capacidad de explicacién,
la posibilidad de auditoria y la correspondencia entre las variables utilizadas y la finalidad

declarada.
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La generalizacién no puede establecerse inicamente mediante el desempefio alcanzado con datos
simulados. Un conjunto sintético permite comprobar el funcionamiento del cédigo y desarrollar
escenarios de demostracidn, pero no representa necesariamente la variabilidad, las inconsistencias
y las relaciones existentes en los datos reales. Por ello, los resultados obtenidos en el prototipo deben

interpretarse dentro de su alcance experimental.

Alcance del aprendizaje profundo en la presente obra

El aprendizaje profundo debe conservarse en el marco tedrico como una linea relevante del
desarrollo contempordneo de la inteligencia artificial, pero no como componente central del
prototipo. Su utilidad se ha demostrado principalmente en tareas que requieren aprender
representaciones complejas a partir de imdigenes, lenguaje, sonido y grandes volimenes de

informacidén.

Las redes neuronales profundas integran multiples capas que transforman progresivamente las
entradas y permiten representar relaciones no lineales. Esta capacidad puede ofrecer ventajas en
tareas complejas, aunque también puede dificultar la interpretacién directa de los resultados y

aumentar las exigencias de datos y recursos computacionales (Goodfellow et al., 2016).

Para el problema desarrollado en el libro, las observaciones se representan mediante variables
tabulares y el modelo implementado corresponde a un bosque aleatorio. No existe evidencia en el
manuscrito que justifique la incorporacién de una red neuronal profunda. Incluirla dnicamente
por su relevancia general podria aumentar innecesariamente la complejidad sin demostrar una

mejora en el desempenio o en la utilidad de la herramienta.

En consecuencia, se elimina la narracién anterior sobre Google Brain, DeepFace, juegos de Atari y
la adquisicién de DeepMind. Esos antecedentes no contribuyen de manera directa a explicar la

arquitectura del prototipo ni las decisiones metodolégicas adoptadas. El marco tedrico debe
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concentrarse en los modelos que permiten comprender y evaluar la solucién realmente

desarrollada.

El aprendizaje supervisado proporciona el marco general para construir modelos que relacionan
caracteristicas de entrada con resultados conocidos. No obstante, los algoritmos disponibles
presentan diferencias importantes en su estructura, complejidad, capacidad predictiva e
interpretabilidad. El apartado siguiente examina los principales modelos de clasificacién
relacionados con el prototipo, con especial atencidn a la regresion logistica, los drboles de decisién

y los bosques aleatorios.

Modelos predictivos para clasificacion y apoyo a decisiones

Los modelos predictivos de clasificacién buscan establecer una relacién entre un conjunto de
variables de entrada y una categoria que representa el resultado de interés. A partir de
observaciones previamente etiquetadas, el algoritmo identifica patrones que posteriormente
utiliza para clasificar casos nuevos o estimar la probabilidad de pertenencia a una determinada
categorfa. La salida generada no debe entenderse como una certeza, sino como una estimacién

condicionada por los datos, las variables, el algoritmo y el procedimiento de evaluacién empleado.

En un problema de clasificacién binaria existen dos categorias posibles. Una de ellas suele definirse
como clase positiva y la otra como clase negativa. Esta designacién no implica que una categoria sea
favorable o desfavorable en sentido ético; solamente permite organizar el cdlculo de las métricas. En
un escenario experimental relacionado con proveedores, por ejemplo, podrian distinguirse dos
resultados histéricos. Sin embargo, la etiqueta utilizada debe corresponder con precisién al

fenémeno que se desea estudiar.

La definicién de la variable objetivo constituye una de las decisiones mds importantes del
modelado. Predecir si una empresa obtuvo previamente una adjudicacién no equivale a estimar su

capacidad técnica, su nivel de cumplimiento, la pertinencia de su propuesta o el riesgo de ejecucién
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contractual. Cada uno de estos objetivos representa un problema distinto y necesita datos, variables

y criterios de evaluacién especificos.

Los modelos de clasificaciéon pueden producir directamente una categorfa o generar una
probabilidad que posteriormente se transforma en clase mediante un umbral. Cuando se utiliza el
umbral convencional de 0,50, una probabilidad igual o superior puede asignarse a la clase positiva.
No obstante, este punto de corte no es obligatorio ni necesariamente adecuado para todos los
problemas. Su seleccién debe considerar la distribucién de las clases y las consecuencias asociadas

con cada tipo de error.

En los sistemas de apoyo a decisiones, la probabilidad estimada puede resultar mds informativa que
la etiqueta final. Dos observaciones clasificadas dentro de la misma categoria pueden presentar
probabilidades muy diferentes. Esta informacién permite identificar casos cercanos al umbral,
reconocer niveles de incertidumbre y priorizar aquellos resultados que requieren una revisién

humana mis detallada.

La regresién logistica, los 4rboles de decision y los bosques aleatorios representan tres
aproximaciones relevantes para comprender el prototipo de esta obra. Estos modelos poseen
estructuras diferentes y ofrecen distintos niveles de flexibilidad e interpretabilidad. Su
comparacién permite entender que la seleccién de un algoritmo no debe basarse inicamente en la
precision, sino también en la naturaleza de los datos, la estabilidad, la capacidad de explicacién y la

finalidad institucional de la herramienta.
Regresion logistica binaria

La regresioén logistica constituye un método estadistico utilizado para modelar la relacién entre
varias caracteristicas predictoras y una variable categérica. En su modalidad binaria, estima la

probabilidad de que una observacién pertenezca a una de dos categorias. Para ello, transforma una
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combinacién de las variables de entrada mediante una funcién logistica que mantiene la

probabilidad estimada dentro del intervalo comprendido entre cero y uno (Hastie et al., 2009).

A diferencia de una regresién lineal convencional, la regresién logistica no predice directamente
un valor continuo sin restricciones. Modela el logaritmo de la razén entre la probabilidad de que
ocurra un resultado y la probabilidad de que no ocurra. Esta formulacién permite relacionar las

variables predictoras con la probabilidad de pertenencia a una categoria.

Una de sus principales ventajas es la relativa facilidad con que pueden interpretarse sus coeficientes.
El signo de cada pardmetro indica la direccion de la relacién con el resultado, mientras que su
magnitud permite examinar el cambio asociado con la variable cuando las demds permanecen
constantes. Esta caracteristica convierte a la regresion logistica en un modelo de referencia util para

comparar algoritmos mds complejos.

No obstante, la interpretacién de los coeficientes requiere precaucién. La presencia de variables
correlacionadas, transformaciones, interacciones o escalas diferentes puede modificar su
significado. Ademds, el modelo supone una relacién lineal entre los predictores y el logaritmo de
las probabilidades relativas. Cuando la estructura real es altamente no lineal, la regresién logistica

puede necesitar términos adicionales o presentar un rendimiento inferior al de métodos mds

flexibles.

La regresién logistica multinomial amplia el procedimiento a variables objetivo con mds de dos
categorias. Sin embargo, el prototipo del libro se estructura como un problema binario, por lo que
no resulta necesario dedicar una extensién amplia al modelo multinomial. Su inclusién debe
limitarse a reconocer que existe como alternativa para problemas de clasificacién con mdultiples

clases.

En un estudio aplicado, la regresién logistica puede utilizarse como linea de base. Comparar un

modelo complejo con una alternativa mis sencilla permite determinar si el aumento de complejidad
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produce una mejora suficientemente relevante. Si ambos modelos alcanzan un comportamiento
semejante, podria resultar preferible el que ofrezca mayor transparencia, estabilidad y facilidad de

implementacién.

Arboles de decisién

Los 4rboles de decisién son modelos que dividen progresivamente el espacio de los datos mediante
reglas organizadas en una estructura jerdrquica. Cada nodo interno representa una condicién
aplicada a una variable, las ramas muestran los posibles resultados de esa condicién y los nodos
terminales o hojas contienen la clasificacién o estimacién final (Breiman et al., 1984; Hastie et al.,

2009).

El proceso comienza en el nodo raiz, que contiene el conjunto inicial de observaciones. El algoritmo
selecciona una variable y un punto de divisién para formar subconjuntos mds homogéneos respecto
de la variable objetivo. Este procedimiento se repite en cada rama hasta alcanzar una condicién de
detencidn relacionada con la profundidad, la cantidad de observaciones o el grado de pureza de los

nodos.

En los problemas de clasificacién, la seleccion de las divisiones puede realizarse mediante criterios
como el indice de Gini o la entropfa. Ambos buscan identificar particiones que reduzcan la mezcla
de categorias dentro de los nodos resultantes. Un nodo se considera mds puro cuando contiene una

proporcién elevada de observaciones pertenecientes a una misma clase.

La estructura jerdrquica facilita la interpretacién del modelo. Un usuario puede seguir la secuencia
desde el nodo raiz hasta una hoja e identificar las condiciones que condujeron a una clasificacién.
Esta propiedad resulta valiosa cuando se necesita presentar reglas comprensibles o revisar el

razonamiento aplicado a un caso particular.

La interpretabilidad disminuye cuando el 4drbol alcanza una profundidad elevada. Un drbol

excesivamente grande puede generar numerosas reglas, depender de pequefias variaciones en los
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datos y aprender caracteristicas especificas del conjunto de entrenamiento. Esta situacién puede

producir sobreajuste y reducir el desempefio ante nuevas observaciones.

La poda constituye un procedimiento destinado a disminuir la complejidad del drbol. Consiste en
eliminar divisiones o ramas que aportan una mejora limitada y que pueden afectar la capacidad de
generalizacién. También pueden establecerse restricciones durante el crecimiento, como una
profundidad maxima, una cantidad minima de observaciones por nodo o un ndmero minimo de

casos requeridos para realizar una nueva divisién.

Una limitacién importante de los drboles individuales es su inestabilidad. Pequenas modificaciones
en los datos pueden producir una estructura distinta, porque una divisién diferente en los
primeros niveles modifica todas las ramas posteriores. Esta sensibilidad favorecié el desarrollo de

métodos de conjunto que combinan numerosos drboles para generar predicciones mds estables.

Figura 3

Estructura general de un drbol de decision para clasificacion

Nodo Raiz
Variable: Tiempo
de Respuesta.
~ Condicién:
Nodo Interno 1 \ \_ <24horas? / Nodo Interno 2
(@ ) Variable: Cumplimiento (%). | N 7 Variable: Experiencia (afios). |
Condicion: 2 90%?  / Condicion: > 5anos? /

Y

Nodo Terminal (Hoj; A\'\ ja) B \ £y Nodo Terminal (Hoja) & "\ Nodo Terminal (Ho'ajB"\
Clase: Cliente de ) d ) I'%..  Clase: Proyectode @ Clase: Proyectode- |
Alta Calidad ~ / idad Media ~/ b33 Alta Experiencia _/ Baja Experiencia ‘

Nota. Elaboracion propia basada en Breiman et al. (1984)y Hastie et al. (2009).

Metodos de conjunto

Los métodos de conjunto combinan las predicciones de varios modelos con el propésito de obtener
un resultado mds estable o preciso que el producido por cada componente de manera individual.
La légica general consiste en construir multiples modelos y agregar sus salidas mediante votacidn,
promedio u otro procedimiento de combinacién.
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La efectividad del conjunto depende de que sus modelos individuales presenten cierto grado de
diversidad. Si todos producen exactamente los mismos errores, su combinacién ofrecerd pocas
ventajas. En cambio, cuando cada modelo representa aspectos diferentes de los datos, los errores

individuales pueden compensarse parcialmente.

El método conocido como bagging construye varias versiones del modelo utilizando muestras
obtenidas del conjunto original. Cada muestra se genera mediante seleccién aleatoria con
reemplazo, por lo que algunas observaciones pueden aparecer varias veces y otras no ser incluidas.

Los resultados de los modelos se agregan posteriormente para generar la prediccién final.

En clasificacion, la agregacion puede realizarse mediante votacién. Cada modelo asigna una
categoria y el conjunto selecciona la clase que recibe la mayor cantidad de votos. También puede
calcularse el promedio de las probabilidades producidas por los clasificadores y aplicar un umbral

al valor resultante.

La combinacién de modelos puede reducir la variabilidad de algoritmos inestables, como los drboles
de decisién. Sin embargo, el aumento del nimero de componentes también puede dificultar la
interpretacién directa. Mientras que un drbol individual puede representarse mediante una
secuencia de reglas, un conjunto integrado por numerosos 4rboles requiere procedimientos

adicionales para analizar su comportamiento.

Bosques aleatorios

Los bosques aleatorios constituyen un método de conjunto que combina numerosos drboles de
decisién. Cada drbol se construye a partir de una muestra aleatoria de los datos y, en cada division,
considera solamente un subconjunto de las variables disponibles. La prediccién final se obtiene

mediante la agregacién de las salidas de todos los drboles (Breiman, 2001).

La aleatoriedad se incorpora en dos niveles. El primero corresponde a la seleccién de las

observaciones utilizadas para construir cada drbol. El segundo se relaciona con el subconjunto de

Pigina | 84



variables que puede examinarse en cada nodo. Esta combinacién reduce la semejanza entre los

drboles y evita que una misma caracteristica domine sistemdticamente todas las estructuras.

En un problema de clasificacién, cada drbol genera una prediccién y el bosque determina el
resultado mediante votacién o promedio de probabilidades. La combinacién suele presentar menor
variabilidad que un drbol individual y puede representar relaciones no lineales e interacciones entre

variables sin necesidad de especificarlas previamente.

Los bosques aleatorios pueden trabajar con numerosas caracteristicas, capturar relaciones
complejas y ofrecer un buen desempefio en datos tabulares. También requieren menos decisiones
de especificaciéon que determinados modelos paramétricos. No obstante, estas ventajas no
significan que funcionen correctamente en cualquier conjunto de datos ni que puedan compensar

etiquetas aleatorias, variables mal definidas o informacién insuficiente.

El namero de drboles controla la cantidad de clasificadores incluidos en el conjunto. Incrementar
este valor puede estabilizar las estimaciones, aunque también aumenta el tiempo de procesamiento.
La profundidad médxima, el nimero minimo de observaciones requerido para dividir un nodoy la
cantidad de variables examinadas en cada particién influyen en la complejidad de los drboles y en

el riesgo de sobreajuste.

Una ventaja del procedimiento es la posibilidad de estimar el error mediante las observaciones que
no fueron seleccionadas en la muestra utilizada para construir un drbol. Estas observaciones,
conocidas como casos out-of-bag, pueden evaluarse con el drbol correspondiente y proporcionar
una estimacién interna del rendimiento. Este mecanismo no reemplaza necesariamente un
conjunto de prueba independiente, pero constituye un recurso adicional para examinar el modelo

(Breiman, 2001).

La principal limitacién, desde la perspectiva de esta obra, se relaciona con la interpretabilidad. Un

bosque aleatorio es menos transparente que un drbol individual porque la prediccién integra
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numerosas estructuras. No es posible explicar el resultado mostrando una sola ruta de decision.
Para comprender el comportamiento del modelo se necesitan herramientas como la importancia
de variables, las medidas por permutacién, los grificos de dependencia o los métodos de explicacién

local.

El bosque aleatorio no debe describirse como un modelo completamente inexplicable. Su estructura
permite realizar diferentes andlisis, aunque estos requieren procedimientos adicionales y poseen
limitaciones. La explicabilidad depende tanto del algoritmo como de la forma en que se

documentan los datos, se presentan las variables y se comunican los resultados.

Comparacion entre los modelos considerados

La regresion logistica, el drbol de decision y el bosque aleatorio representan distintos niveles de
complejidad. La primera ofrece una estructura relativamente estable y pardmetros interpretables,
pero puede presentar dificultades para representar relaciones no lineales. El drbol permite
visualizar reglas de clasificacion, aunque puede ser inestable y susceptible al sobreajuste. El bosque
aleatorio reduce parte de la variabilidad del 4rbol individual y captura relaciones complejas, pero

dificulta la explicacién directa.

No existe un modelo universalmente superior. La eleccién depende de la finalidad, la cantidad y
calidad de los datos, la relacién entre las variables, las consecuencias de los errores y la necesidad de
interpretacién. En contextos institucionales, una mejora limitada en el rendimiento no siempre

justifica una pérdida considerable de transparencia.

Por esta razén, es recomendable comparar el modelo elegido con una linea de base. La regresién
logistica y un drbol de profundidad controlada pueden cumplir esta funcién. La comparacién debe
realizarse utilizando las mismas particiones de datos y métricas, de manera que la diferencia
observada pueda atribuirse al comportamiento de los modelos y no a procedimientos de evaluacién

distintos.
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Tabla 3

Comparacion conceptual de modelos predictivos de clasificacion

Modelo Caracteristicas Ventajas Limitaciones Funcidn dentro de la
principales obra
Regresion Estima probabilidades ~ Relativa facilidad de Puede representar Modelo de
logistica mediante una relacién  interpretacién, insuficientemente referencia para
paramétrica entre estabilidad y utilidad relaciones no lineales si ~ comparar
predictores y resultado  como linea de base no se incorporan desempefio e
transformaciones interpretabilidad
Arbol de Divide los datos Visualizacién Inestabilidad, Recurso para
decision mediante reglas intuitiva, sensibilidad a los datos ~ comprender la légica
jerdrquicas identificacién de y riesgo de sobreajuste de clasificacién
reglas e interacciones
Bosque Combina numerosos Flexibilidad, Menor transparencia Modelo principal
aleatorio drboles construidos reduccidén de la directa y necesidad de implementado en el
con observaciones y variabilidad y métodos prototipo
variables seleccionadas  capacidad para complementarios de
aleatoriamente modelar relaciones explicacion
complejas
Red Utiliza multiples capas  Capacidad para Elevados requisitos de Se presenta como
neuronal de procesamiento y modelar datos datos, ajuste y contexto, pero no se
profunda representaciones no complejos y de alta explicabilidad implementa

lineales

dimensionalidad

Nota. Elaboracidn propia basada en Breiman (2001), Goodfellow et al. (2016) y Hastie et al.

(2009).

Matriz de confusion y tipos de error

La evaluacién de un clasificador binario puede organizarse mediante una matriz de confusién. Esta
matriz compara la categoria real de cada observacién con la clase predicha por el modelo y permite
identificar cuatro resultados: verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos

negativos.

Los verdaderos positivos corresponden a los casos pertenecientes a la clase positiva que fueron
correctamente identificados. Los verdaderos negativos representan los casos de la clase negativa

correctamente clasificados. Un falso positivo ocurre cuando el modelo asigna la clase positiva a una
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observacién que pertenece a la clase negativa. Un falso negativo se produce cuando un caso positivo

es clasificado como negativo.

La relevancia de cada error depende del problema. En determinados contextos, un falso positivo
puede generar costos o riesgos mds elevados. En otros, el mayor problema puede encontrarse en los
falsos negativos. Por tanto, la evaluacién no debe limitarse a contabilizar el nimero total de

aciertos, sino que debe examinar las consecuencias asociadas con cada tipo de equivocacién.

En el contexto experimental de este libro, la categorfa positiva debe definirse de manera explicita.
Si se utiliza una variable como “ganador”, debe aclararse que la etiqueta representa un resultado
simulado y no una evaluacién integral de la capacidad del proveedor. Ademds, no debe interpretarse
que un falso positivo o un falso negativo equivalen directamente a una decisién administrativa

incorrecta, porque el prototipo no ejecuta adjudicaciones reales.

Meétricas para evaluar clasificadores

La exactitud representa la proporcién de observaciones clasificadas correctamente respecto del
total. Aunque ofrece una visién general, puede resultar enganosa cuando las clases presentan
frecuencias muy diferentes. Un modelo que asigna siempre la categoria mayoritaria podria alcanzar

una exactitud elevada sin identificar adecuadamente los casos minoritarios.

La precisién indica qué proporcién de las observaciones clasificadas como positivas pertenece
realmente a esa categorfa. Esta métrica permite examinar la confiabilidad de las predicciones

positivas y disminuye cuando el modelo genera numerosos falsos positivos.

La sensibilidad, también denominada exhaustividad o recall, muestra qué proporcién de los casos
positivos reales fue identificada por el modelo. Su valor disminuye cuando existen falsos negativos.

La especificidad, en cambio, indica la capacidad para reconocer correctamente los casos negativos.
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La medida F1 combina precisién y sensibilidad mediante una media arménica. Puede ser util
cuando se busca mantener un equilibrio entre ambas, especialmente cuando la distribucién de las
clases no es uniforme. No obstante, tampoco representa todos los aspectos del desempefio y debe

interpretarse junto con otras medidas.

La exactitud balanceada calcula el promedio del desempefio alcanzado en cada clase. Su utilizacién
evita que la categoria mayoritaria determine de manera desproporcionada el resultado global. En
problemas desbalanceados puede ofrecer una representacién mds informativa que la exactitud

convencional.

La curva ROC relaciona la tasa de verdaderos positivos con la tasa de falsos positivos para diferentes
umbrales de clasificacién. El drea bajo esta curva, conocida como ROC-AUC, resume la capacidad
del modelo para distinguir entre las clases a través de esos umbrales. Sin embargo, su interpretacién

requiere considerar la distribucién de las categorias y la finalidad del andlisis (Fawcett, 2006).

En conjuntos desbalanceados, la curva de precisién y sensibilidad puede ofrecer informacién mds
directa sobre el comportamiento del modelo frente a la clase minoritaria. Saito y Rehmsmeier
(2015) demostraron que las curvas de precision-recall pueden resultar mds informativas que las
curvas ROC cuando existe una gran diferencia entre la cantidad de observaciones positivas y

negativas.

La evaluacién debe incluir varias métricas y no seleccionar dnicamente la que presente el valor mds
favorable. También es necesario informar la distribucién de las clases, la particién de los datos, el

umbral aplicado y, cuando corresponda, la variabilidad obtenida mediante validacién cruzada.

Tabla 4

Meétricas principales para evaluar un clasificador binario

Meétrica Pregunta que responde Precaucion interpretativa
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Exactitud

¢Qué proporcién total fue

clasificada correctamente?

Puede ocultar un desempefio

deficiente en la clase

minoritaria
Precision ¢Cudntas predicciones positivas No informa cudntos casos
fueron correctas? positivos reales fueron
omitidos
Sensibilidad ¢Cudntos casos positivos reales Puede aumentar a costa de
fueron detectados? generar mds falsos positivos
Especificidad ¢Cudntos casos negativos reales Debe interpretarse junto con la
fueron reconocidos? sensibilidad
F1 ¢Cudl es el equilibrio entre No incorpora directamente los
precisién y sensibilidad? verdaderos negativos
Exactitud ¢Cudl es el desempefio promedio No sustituye el andlisis de cada
balanceada en las dos clases? categoria
ROC-AUC ¢Qué capacidad posee el modelo Puede ofrecer una percepcién
para discriminar clases en optimista con clases muy
distintos umbrales? desbalanceadas
PR-AUC ¢Cémo se relacionan precisién y Depende de la prevalencia de la

sensibilidad para la clase positiva? clase positiva

Elaboracién propia basada en Fawcett (2006) y Saito y Rehmsmeier (2015).

Desbalance de clases

Existe desbalance cuando una categorfa contiene muchas mds observaciones que otra. Esta
situacién es frecuente en problemas donde el resultado de interés ocurre con menor frecuencia. El
desbalance no constituye por si mismo un error, pero modifica la forma en que deben entrenarse y

evaluarse los modelos.

Cuando la clase negativa representa, por ejemplo, el 70 % de las observaciones, un clasificador que
predice siempre esa categorfa alcanzaria una exactitud de 70 % sin identificar ningtn caso positivo.
Por esta razén, un porcentaje elevado de aciertos no demuestra automdticamente que el sistema

haya aprendido relaciones ttiles.

La primera medida consiste en informar la distribucién de las clases y examinar la matriz de
confusién. También pueden utilizarse particiones estratificadas, que conservan aproximadamente

la proporcién de categorias en los conjuntos de entrenamiento y evaluacion.
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Existen estrategias adicionales, como ponderar las clases, modificar el umbral, aumentar la
representacién de la categoria minoritaria o reducir la clase mayoritaria. Estas técnicas no deben
aplicarse mecdnicamente. Cada una modifica el proceso de aprendizaje y puede introducir nuevos

sesgos o producir sobreajuste si se utiliza antes de separar correctamente los datos.

En el caso del prototipo, el desbalance debe analizarse conjuntamente con la forma en que fue
generada la variable objetivo. Ninguna técnica de balanceo puede crear una relacién real entre
predictores y resultado cuando la etiqueta se asigné aleatoriamente. Corregir las proporciones de

las clases no sustituye la necesidad de definir una variable objetivo con significado.

Importancia de variables en los bosques aleatorios

Los bosques aleatorios pueden proporcionar medidas generales sobre la contribucién de las
variables. Una de las mds utilizadas se basa en la reduccién acumulada de impureza producida por
cada caracteristica dentro de los drboles. Las variables que generan divisiones capaces de separar

mejor las clases reciben valores de importancia mds elevados.

Esta medida ofrece una visién global, pero no explica necesariamente una prediccién individual.
Tampoco debe interpretarse como evidencia de causalidad. Una variable puede ser dtil para
predecir un resultado sin ser su causa, y su importancia puede cambiar cuando existen

caracteristicas correlacionadas.

Las medidas basadas en impureza pueden favorecer variables continuas o caracteristicas con
numerosos valores posibles. Strobl et al. (2007) identificaron que estas medidas pueden presentar
sesgos cuando los predictores difieren en escala o en cantidad de categorfas. Por ello, su

interpretacién debe acompanarse de anilisis adicionales.

La importancia por permutacién representa una alternativa. Este procedimiento modifica

aleatoriamente los valores de una variable y observa cudnto disminuye el desempefio del modelo. Si
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la alteracién produce una reduccién considerable, se considera que la caracteristica contribufa de

forma importante a la prediccién.

La permutacién también presenta limitaciones. Cuando dos variables contienen informacién
semejante, modificar una de ellas puede producir una disminucién pequefia porque la otra
conserva parte de la capacidad predictiva. Por consiguiente, las medidas de importancia deben
utilizarse como instrumentos de inspeccién y no como conclusiones definitivas sobre el valor

institucional de cada criterio.

La diferencia entre importancia global y explicacién local debe conservarse. La importancia global
resume el comportamiento del modelo en un conjunto de datos. La explicacién local busca
identificar qué caracteristicas influyeron en la prediccién de una observacién especifica. Esta

segunda dimensién serd desarrollada en el apartado sobre inteligencia artificial explicable.

Relacidn de los modelos predictivos con el prototipo

La seleccion del bosque aleatorio en el prototipo puede justificarse por su capacidad para trabajar
con datos tabulares, representar relaciones no lineales y combinar numerosos drboles. Sin embargo,
la eleccién del algoritmo no demuestra por si misma que el modelo sea adecuado para la

contratacién publica.

La validez de la propuesta depende, en primer lugar, de que la variable objetivo represente un
resultado con significado. También requiere que los predictores posean una relacién justificable
con el fenémeno analizado y que los datos reproduzcan, dentro de limites razonables, las

condiciones del escenario de aplicacién.

El bosque aleatorio debe compararse con modelos mds sencillos. Una regresién logistica puede
funcionar como linea de base y un drbol individual puede aportar una referencia interpretable.
Esta comparacién permitirfa determinar si la complejidad del bosque produce una mejora real en

el desempenio.
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El modelo también debe evaluarse mediante métricas adecuadas para la distribucién de sus clases.
La exactitud aislada no es suficiente. Deben presentarse la matriz de confusidn, precisidn,
sensibilidad, especificidad, F1, exactitud balanceada y, cuando resulte pertinente, las dreas bajo las

curvas ROC y de precisién-recall.

El prototipo utiliza datos simulados, por lo que sus resultados deben interpretarse como una
prueba de funcionamiento del cédigo y de la interfaz. No pueden utilizarse para afirmar que el
modelo predice adjudicaciones reales, mejora la eficiencia institucional, reduce el gasto publico o

selecciona correctamente pI‘OVCCdOI‘CS.

La inclusién de mecanismos de explicabilidad tampoco corrige por si sola estas limitaciones. Un
sistema puede explicar de manera fiel una prediccién generada por un modelo que no aprendié
relaciones vilidas. Por ello, la explicabilidad debe integrarse después de comprobar que el problema,

los datos, la variable objetivo y la evaluacién poseen coherencia metodoldgica.

El apartado siguiente aborda los fundamentos de la inteligencia artificial explicable, las diferencias
entre transparencia, interpretabilidad y explicacidn, asi como los principales métodos disponibles

para analizar modelos predictivos y comunicar sus resultados a diferentes usuarios.

Inteligencia artificial explicable

La inteligencia artificial explicable comprende un campo de investigacién orientado a desarrollar
conceptos, métodos y recursos que permitan a las personas comprender el funcionamiento de los
sistemas de inteligencia artificial y examinar las razones asociadas con sus resultados. Su
importancia ha aumentado con la utilizacién de modelos capaces de representar relaciones
complejas, pero cuyo comportamiento no puede describirse ficilmente mediante reglas observables

o coeficientes directamente interpretables.

La explicabilidad no constituye una propiedad tnica ni posee el mismo significado en todos los

contextos. Puede referirse a la comprensién de la estructura general de un modelo, a la
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identificacién de las variables que influyen en sus predicciones, a la reconstruccién del proceso
aplicado a un caso especifico o a la comunicacién de razones adaptadas a las necesidades de un
usuario. Esta diversidad ha generado dificultades para establecer una definicién universal y ha
llevado a proponer que toda explicacion se evalte de acuerdo con su finalidad, su destinatario y las

caracteristicas de la tarea (Doshi-Velez & Kim, 2017; Lipton, 2018).

En los sistemas de apoyo a decisiones, la explicacién cumple una funcién distinta de la prediccidn.
El modelo predictivo estima una categoria, un valor o una probabilidad; el mecanismo explicativo
aporta informacién destinada a comprender cémo se relaciona esa salida con los datos analizados.
La explicacién no sustituye el resultado ni demuestra automdticamente que este sea correcto. Su
finalidad consiste en facilitar la revisién, detectar posibles inconsistencias y permitir que el usuario

valore la pertinencia de la estimacién.

La inteligencia artificial explicable tampoco debe entenderse unicamente como un recurso para
incrementar la aceptacién de la tecnologia. Una explicacién responsable puede fortalecer la
confianza cuando el sistema se comporta de manera coherente, pero también debe proporcionar
razones para desconfiar, cuestionar o rechazar una prediccién. Si el recurso explicativo se limita a
persuadir al usuario, pierde su funcién critica y puede contribuir a una dependencia excesiva del

modelo.

En consecuencia, la explicabilidad debe integrarse con la evaluacién predictiva, la calidad de los
datos, la documentacién técnica y la supervision humana. Un sistema puede presentar una
explicacién comprensible y, al mismo tiempo, utilizar variables inadecuadas, reproducir patrones
problemdticos o alcanzar un rendimiento insuficiente. La claridad de una explicacién no corrige

por si sola las debilidades del modelo.

Interpretabilidad, explicabilidad y transparencia
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Los términos interpretabilidad, explicabilidad y transparencia se utilizan con frecuencia como
equivalentes, aunque representan dimensiones relacionadas pero no idénticas. Distinguirlos
permite evaluar de manera mds precisa qué informacién ofrece un sistema y qué nivel de

comprensién puede alcanzar el usuario.

La interpretabilidad se relaciona con la posibilidad de atribuir un significado comprensible al
funcionamiento o a los resultados de un modelo. Un sistema interpretable permite establecer
conexiones entre sus entradas, su estructura y sus salidas. Esta comprensién puede derivarse

directamente de la forma del modelo o construirse mediante métodos adicionales de andlisis.

Murdoch et al. (2019) plantean que una interpretacién debe examinarse en funcién de tres
dimensiones complementarias: su capacidad predictiva, la precisién con la que describe lo
aprendido por el modelo y la relevancia de la informacién para una audiencia humana. Esta
perspectiva destaca que una explicacién técnicamente detallada puede resultar poco atil cuando no

responde a las necesidades de quien debe utilizarla.

La explicabilidad se refiere a la capacidad de proporcionar razones o evidencias relacionadas con
un resultado. Mientras la interpretabilidad puede describir una propiedad del modelo, la
explicacion suele materializarse en una salida concreta, como una regla, una comparacién, una lista

de factores influyentes, un gréfico o una descripcién textual.

La transparencia posee un alcance mds amplio. Incluye la disponibilidad de informacién sobre el
diseio del sistema, el origen de los datos, las variables utilizadas, el procedimiento de
entrenamiento, las métricas, las versiones del modelo y las condiciones en las que puede aplicarse.
Un sistema puede ofrecer una explicacién de una prediccién y continuar siendo poco transparente

respecto de su construccidén o mantenimiento.

La auditabilidad se relaciona con la posibilidad de revisar y reconstruir el funcionamiento del

sistema. Requiere conservar registros sobre los datos procesados, las versiones del algoritmo, las

Pigina | 95



configuraciones empleadas, las predicciones generadas y las intervenciones humanas. Mientras la
explicacion responde a preguntas sobre una salida, la auditoria examina el proceso completo y las

responsabilidades asociadas.

Estos conceptos no deben evaluarse de manera aislada. Un sistema puede ser transparente en cuanto
a su documentacidn, pero presentar un modelo dificil de interpretar. También puede ofrecer
explicaciones locales sin revelar informacién suficiente sobre la calidad de sus datos. La

implementacién responsable requiere combinar documentacién, interpretacion, explicacién y

trazabilidad.

El problema de los modelos de caja negra

La expresion caja negra se utiliza para describir modelos cuyo comportamiento interno resulta
dificil de comprender para las personas, aunque sus datos de entrada y resultados de salida puedan
observarse. Esta dificultad puede originarse en la cantidad de pardmetros, en la presencia de
relaciones no lineales, en la combinacién de numerosos componentes o en la imposibilidad de

representar el proceso mediante una secuencia breve de reglas.

La condicién de caja negra no depende exclusivamente de una familia de algoritmos. Un modelo
lineal con centenares de variables y transformaciones puede ser dificil de comprender, mientras
que una red compleja puede proporcionar informacién util mediante herramientas adecuadas. Por
ello, la interpretabilidad no debe atribuirse automdticamente a la denominacién del algoritmo,

sino evaluarse seguin la estructura, la presentacién y las capacidades del destinatario (Lipton, 2018).

En un bosque aleatorio, la opacidad surge porque la prediccién final integra las decisiones de
numerosos drboles. Cada drbol puede seguir reglas relativamente comprensibles, pero el conjunto
completo no puede resumirse mediante una sola ruta. La explicacién requiere examinar cémo las

variables influyen en el comportamiento general y en la prediccién de cada observacién.
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La opacidad también puede ser organizacional. Aunque el algoritmo sea conocido, los usuarios
pueden desconocer el origen de los datos, la variable objetivo, las transformaciones aplicadas o el
criterio utilizado para establecer el umbral. En este caso, la dificultad no se encuentra

exclusivamente en la matemdtica, sino en la ausencia de documentacidn.

El problema se intensifica cuando las salidas intervienen en decisiones con consecuencias
econémicas, juridicas o sociales. En estos contextos, conocer solamente la categorfa o la puntuacién
resulta insuficiente. Es necesario examinar qué informacién influyd, si las variables son
pertinentes, si existen errores y si el sistema operé dentro de las condiciones para las que fue

disefiado.

Rudin (2019) advierte que, en decisiones de alto impacto, debe considerarse prioritariamente el
uso de modelos inherentemente interpretables antes de recurrir a sistemas opacos acompafiados de
explicaciones posteriores. Esta posicién se fundamenta en que una explicacién aproximada puede

no reproducir con fidelidad el comportamiento de la caja negra.

Este planteamiento no implica que todos los modelos complejos deban descartarse. Exige justificar
por qué su utilizacién resulta necesaria y comprobar si la mejora predictiva obtenida compensa la
pérdida de interpretabilidad. Si un modelo sencillo alcanza un comportamiento semejante, puede
ofrecer una alternativa mds adecuada para contextos en los que la comprensién y la rendicién de

cuentas son esenciales.

En el prototipo de esta obra, la eleccién del bosque aleatorio debe evaluarse frente a modelos mds
simples. La comparacién con una regresién logistica y un drbol de decisién permitiria determinar
si existe una mejora predictiva significativa y si esa diferencia justifica la incorporacién de métodos

adicionales de explicacién.
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Principios de una explicacion adecuada

Una explicacién atil no se limita a mostrar informacién relacionada con la prediccién. Debe
cumplir condiciones que permitan determinar si esa informacién representa correctamente al

sistema y si puede ser comprendida por su destinatario.

Phillips et al. (2021), en el marco desarrollado por el Instituto Nacional de Estindares y Tecnologia
de Estados Unidos, proponen cuatro principios generales para los sistemas explicables: ofrecer
evidencia o razones para sus resultados, producir explicaciones comprensibles para el destinatario,
asegurar que la explicacion represente correctamente el proceso del sistema y reconocer los limites

dentro de los cuales la herramienta puede operar adecuadamente.

El primer principio exige que el sistema no entregue Unicamente una categoria, probabilidad o
recomendacién. Debe acompaiiar la salida con informacién que permita relacionarla con los
factores considerados. En un caso aplicado a proveedores, podria mostrar qué caracteristicas

aumentaron o redujeron una estimacion.

El segundo principio establece que la explicacién debe adaptarse al usuario. Una presentacién
destinada a un desarrollador puede incluir pardmetros, distribuciones y medidas estadisticas. Una
explicacidn dirigida a un funcionario deberia priorizar las variables relevantes, la direccién de sus

efectos, las limitaciones y las advertencias necesarias.

El tercer principio se relaciona con la fidelidad. La explicacién debe representar el funcionamiento
real del modelo y no ofrecer razones meramente plausibles. Una descripcién puede parecer
razonable para el usuario y, sin embargo, no corresponder con los factores que determinaron la

prediccién. En tal caso, funcionarfa como una justificacion aparente y no como una explicacién

fiel.

El cuarto principio exige reconocer los limites del sistema. El modelo debe evitar producir o

presentar como confiables resultados correspondientes a condiciones muy diferentes de aquellas
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consideradas durante su desarrollo. También debe comunicar cuando los datos son insuficientes,
cuando la prediccién se encuentra cerca del umbral o cuando existe un nivel elevado de

incertidumbre.

Estos principios muestran que la explicacién posee dimensiones técnicas y comunicativas. No basta
con calcular contribuciones matemadticas; también es necesario presentarlas de forma comprensible

y acompanarlas de informacién sobre el alcance y las restricciones del modelo.

Modelos interpretables y explicaciones posteriores

Los métodos de inteligencia artificial explicable pueden organizarse en dos grandes grupos. El
primero comprende modelos disefiados para que su funcionamiento sea interpretable. El segundo
incluye métodos que explican, después del entrenamiento, las predicciones de modelos que no son

directamente comprensibles.

Los modelos intrinsecamente interpretables integran la comprensién dentro de su propia
estructura. Entre ellos pueden encontrarse regresiones con una cantidad controlada de variables,
sistemas de puntuacidn, drboles de profundidad limitada, listas de reglas y determinados modelos
aditivos. En estos casos, la prediccién y la explicacién proceden esencialmente del mismo

mecanismo.

La interpretabilidad intrinseca depende de la complejidad real del modelo. Un drbol pequeno
puede ser examinado con facilidad, mientras que uno con centenares de nodos deja de ser
comprensible. Del mismo modo, una regresién con pocas variables puede interpretarse
directamente, pero una estructura con numerosas interacciones y transformaciones puede resultar

dificil de analizar.

Las explicaciones post hoc se generan después de que el modelo ha sido entrenado. Su funcién

consiste en analizar la relacién entre entradas y salidas sin modificar necesariamente el algoritmo
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original. Este enfoque permite aplicar herramientas de explicacién a bosques aleatorios, mdquinas

de vectores de soporte, redes neuronales y otros modelos complejos.

La ventaja de los métodos posteriores consiste en que pueden incorporarse a sistemas ya
desarrollados y, en ciertos casos, utilizarse con diferentes familias de algoritmos. Su principal
limitacién es que la explicacién puede constituir una aproximacién y no una reproduccion exacta

del razonamiento interno.

Doshi-Velez y Kim (2017) sostienen que la evaluacién de la interpretabilidad debe realizarse con
procedimientos rigurosos y adaptados al contexto. No resulta suficiente afirmar que una
representacién es interpretable por contener pocas variables o adoptar una forma visual. Debe

comprobarse si permite a los usuarios realizar correctamente la tarea para la cual fue construida.

La eleccién entre un modelo interpretable y una explicacién posterior debe responder al riesgo, al
rendimiento y a la finalidad. En un escenario demostrativo puede justificarse el uso de una caja
negra para explorar técnicas de explicacion. En una implementacién institucional con
consecuencias relevantes, debe analizarse primero si un modelo transparente puede alcanzar un

desempefio adecuado.

Explicaciones globales y locales

Las explicaciones también pueden clasificarse segin su alcance. Las globales buscan describir el
comportamiento general del modelo, mientras que las locales se concentran en una prediccién

especifica.

Una explicacién global intenta responder preguntas como: ¢qué variables utiliza con mayor
frecuencia el modelo?, ¢qué relaciones generales ha aprendido?, scémo cambia la prediccién cuando
se modifica una caracteristica?, ¢qué reglas predominan en el conjunto de datos? Estas
explicaciones permiten examinar si el comportamiento global coincide con el conocimiento técnico

y con la finalidad declarada.

Pédgina | 100



Entre los recursos globales se encuentran las medidas de importancia de variables, los grificos de
dependencia parcial, los modelos sustitutos y determinadas representaciones de reglas. Su utilidad
radica en ofrecer una visién general, aunque pueden ocultar diferencias entre observaciones

individuales.

Una explicacién local busca responder por qué el sistema produjo un resultado para un caso
determinado. Puede mostrar las caracteristicas que aumentaron la probabilidad, aquellas que la
redujeron y la magnitud aproximada de cada contribucién. Este tipo de explicacién resulta

especialmente relevante cuando el usuario debe revisar una estimacién individual.

Las explicaciones globales y locales no son intercambiables. Una variable puede ser importante para
el comportamiento general y tener poca influencia en un caso especifico. De manera inversa, una

caracteristica poco relevante en promedio puede ser determinante para una observacién particular.

En el prototipo, la importancia general de las variables podria utilizarse para examinar el
comportamiento agregado del bosque aleatorio. Para comparar dos proveedores concretos, serfa
necesaria una explicacién local que identifique la contribucién de las caracteristicas en cada

prediccién.
Metodos especificos y métodos independientes del modelo

Los métodos especificos se diseflan para una familia particular de algoritmos y aprovechan su
estructura interna. En un drbol de decisidn, por ejemplo, la ruta seguida desde la raiz hasta la hoja
puede utilizarse como explicacién. En una regresién, los coeficientes permiten examinar la

direccién y magnitud de las relaciones bajo los supuestos del modelo.

Los métodos independientes o agndsticos analizan el comportamiento del sistema principalmente
a través de sus entradas y salidas. Pueden aplicarse a diferentes algoritmos siempre que sea posible
generar predicciones. Esta flexibilidad resulta util para comparar modelos o explicar sistemas cuya

estructura interna no estd disponible.
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La condicién de agndstico no elimina las limitaciones. Estos métodos pueden requerir numerosas

consultas al modelo, depender de perturbaciones artificiales de los datos o producir

aproximaciones que varfan segun la configuracién. La flexibilidad debe acompanarse de andlisis de

estabilidad y fidelidad.

Barredo Arrieta et al. (2020) organizan las técnicas de XAI mediante criterios como el momento

de aplicacidn, el alcance de la explicacién, la dependencia respecto del modelo y el tipo de resultado

producido. Esta taxonomia permite seleccionar el método segtin la pregunta que se desea responder

y no Gnicamente por su popularidad.

Figura 4

Clasificacion general de los meétodos de inteligencia artificial explicable
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Nota. Elaboracidn propia basada en Barredo Arrieta et al. (2020) y Doshi-Velez y Kim (2017).

Importancia por permutacion

La importancia por permutacién evaltia cudnto disminuye el rendimiento del modelo cuando se

altera aleatoriamente una variable. El procedimiento mantiene las demds caracteristicas y rompe la
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relacidn entre el predictor seleccionado y la variable objetivo. Si el desemperio se reduce de manera

considerable, se interpreta que la caracteristica aportaba informacidn relevante.

A diferencia de la importancia basada en la reduccién de impureza, la permutacién puede aplicarse
a diferentes modelos y calcularse sobre datos que no fueron utilizados durante el entrenamiento.
Esta caracteristica permite examinar la contribucién de las variables en condiciones mds préximas

a la evaluacién.

La importancia por permutacién ofrece una explicacion global. Indica cuinto depende el modelo
de una variable dentro de un conjunto de observaciones, pero no explica necesariamente la
prediccién de un caso particular. Tampoco establece causalidad ni demuestra que la caracteristica

sea juridicamente pertinente.

Cuando existen variables correlacionadas, la interpretacién puede complicarse. Si dos predictores
contienen informacién semejante, modificar uno puede producir una reduccién limitada porque
el modelo conserva parte de la informacién a través del otro. Por ello, los valores bajos no siempre

significan que la variable carezca de relevancia.

En el prototipo, la importancia por permutacién podria complementar la medida interna del
bosque aleatorio. La comparacién entre ambas permitirfa identificar variables cuya importancia

depende del procedimiento utilizado y detectar resultados que requieren una revisién adicional.

Dependencia parcial y expectativa condicional individual

Los gréficos de dependencia parcial muestran cémo cambia, en promedio, la prediccién del modelo
cuando se modifica una variable y se mantienen las demds caracteristicas segin los valores
observados. Su finalidad consiste en representar la relacién que el modelo ha aprendido entre una

caracteristica y la salida.
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Este recurso puede revelar tendencias no lineales, umbrales o zonas en las que la variable produce
cambios relevantes. Sin embargo, el resultado corresponde a un promedio y puede ocultar

comportamientos diferentes entre observaciones.

Los gréficos de expectativa condicional individual, conocidos como ICE, representan la relacién
para cada observacién por separado. En lugar de mostrar una tnica curva promedio, generan varias
trayectorias que permiten identificar heterogeneidad e interacciones. Goldstein et al. (2015)
desarrollaron este procedimiento para observar diferencias que los grficos de dependencia parcial

pueden ocultar.

Estos grdficos requieren precauciéon cuando las variables se encuentran fuertemente
correlacionadas. Modificar una caracteristica sin alterar las demds puede generar combinaciones
poco plausibles o inexistentes en los datos reales. La visualizacién debe interpretarse como una

descripcién del comportamiento del modelo y no necesariamente como un efecto causal.

En la propuesta del libro, la dependencia parcial podria emplearse para analizar cémo el modelo
relaciona variables como experiencia, cumplimiento o tiempo de respuesta con la probabilidad
estimada. No obstante, la interpretacién debe verificar que los valores representados sean

coherentes con el escenario y que la direccién del criterio haya sido definida correctamente.

LIME

LIME, acrénimo de Local Interpretable Model-Agnostic Explanations, es un método destinado a
explicar una prediccién individual mediante la construccién de un modelo interpretable alrededor
del caso analizado. El procedimiento genera variaciones préximas a la observacién, consulta las
predicciones de la caja negra y ajusta una representacion sencilla que aproxima localmente su

comportamiento (Ribeiro et al., 2016).

La l6gica del método se fundamenta en que un modelo complejo puede comportarse de manera

relativamente sencilla dentro de una regién limitada, aunque su estructura global sea dificil de
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interpretar. La explicacién muestra qué caracteristicas favorecieron o redujeron la prediccién

dentro de esa zona.

LIME es independiente del algoritmo y puede utilizarse con clasificadores diversos. Su flexibilidad
ha favorecido su aplicacién en datos tabulares, texto e imdgenes. Sin embargo, la explicacién puede
variar seguin la forma en que se generan las perturbaciones, la medida de proximidad, la cantidad

de observaciones sintéticas y la configuracién del modelo local.

La estabilidad constituye una consideracién importante. Dos ejecuciones sobre el mismo caso
podrian producir explicaciones distintas cuando existe aleatoriedad o cuando pequefios cambios
modifican la aproximacién local. Por ello, no debe presentarse una tnica explicacién sin examinar

su consistencia.

En datos tabulares, las observaciones sintéticas deben respetar las caracteristicas del dominio.
Generar combinaciones imposibles entre variables puede producir una explicacién basada en casos
que no podrian ocurrir. La configuracién del método necesita incorporar restricciones y

conocimientos del contexto.

LIME podria utilizarse para explicar la estimacién asignada a un proveedor especifico. La salida
podria mostrar qué caracteristicas aumentaron o redujeron localmente la probabilidad. Sin

embargo, su incorporacién exigirfa evaluar la estabilidad y fidelidad de la aproximacién.

SHAP

SHAP, acrénimo de SHapley Additive exPlanations, constituye un marco para atribuir a cada
caracteristica una contribucién dentro de una prediccién. Se fundamenta en los valores de Shapley,
desarrollados originalmente en teorfa de juegos para distribuir de forma equitativa el resultado de

una coalicién entre sus participantes.
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En el contexto del aprendizaje automdtico, las variables se interpretan como participantes que
contribuyen a desplazar la prediccién desde un valor de referencia hasta el resultado obtenido. Cada
valor SHAP indica la direccién y magnitud de la contribucién de una caracteristica para un caso

especifico (Lundberg & Lee, 2017).

Una contribucién positiva aumenta la salida respecto del valor de referencia, mientras que una
contribucién negativa la reduce. La suma de las contribuciones y el valor base permite reconstruir

la prediccién bajo el marco aditivo del método.

SHAP puede producir explicaciones locales y agregarse para construir anilisis globales. Las
explicaciones individuales muestran la contribucién de las variables en un caso. La agregacién de
multiples observaciones permite identificar patrones generales, distribuciones de efectos e

interacciones potenciales.

Para los modelos basados en drboles existen procedimientos especializados que permiten calcular
los valores con mayor eficiencia. Esta caracteristica convierte a SHAP en una alternativa pertinente

para bosques aleatorios.

A pesar de sus ventajas, los valores SHAP no representan efectos causales. Muestran cémo el modelo
utiliza las variables y no cémo una modificacién real produciria necesariamente un cambio en el
fenémeno estudiado. También dependen del valor de referencia y de los supuestos empleados para

representar la ausencia de una caracteristica.

Las variables correlacionadas pueden dificultar la distribucién de las contribuciones. Cuando dos
caracteristicas contienen informacién semejante, la asignacién entre ellas puede variar segtn el
procedimiento y el conjunto de referencia. Los resultados necesitan interpretarse junto con el

conocimiento del dominio.

En el prototipo, SHAP podria emplearse para explicar por qué el bosque aleatorio asigné una

probabilidad determinada a cada proveedor. Una visualizacién local permitiria diferenciar
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variables que aumentaron y redujeron la estimacién. Las visualizaciones globales podrian mostrar

qué caracteristicas influyeron con mayor frecuencia en el conjunto de casos.

Explicaciones contrafactuales

Las explicaciones contrafactuales responden a una pregunta diferente de la importancia de
variables: ;qué cambios minimos en las caracteristicas habrian producido un resultado distinto?
En lugar de describir tinicamente por qué se obtuvo una prediccién, muestran una situacion

alternativa cercana en la que la salida del modelo cambia.

Una explicacién podria indicar, por ejemplo, que la estimacién habria superado un umbral si una
caracteristica modificable hubiese alcanzado determinado valor. Este tipo de presentacién puede
ser mds comprensible para algunos usuarios porque relaciona el resultado con condiciones

concretas.

No todas las variables pueden modificarse libremente. Algunas representan antecedentes
histéricos, caracteristicas estructurales o datos que no deben alterarse. Una explicacion
contrafactual responsable debe respetar restricciones, mantener combinaciones plausibles y

diferenciar factores modificables de aquellos que no lo son.

También debe evitarse presentar el contrafactual como una garantia. Alcanzar los valores sefialados
no asegura que el resultado real cambie, porque la explicacién describe el comportamiento del

modelo y no una relacién causal comprobada.

En contratacién publica, los contrafactuales requieren especial cautela. No deberfan convertirse en
instrucciones para adaptar artificialmente una oferta con el unico propésito de superar el
algoritmo. Su utilidad potencial se encuentra en la revisién interna del modelo y en la comprensién

de los umbrales aprendidos.
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Evaluacion de la calidad de las explicaciones

La existencia de una explicacién no demuestra su calidad. Los métodos deben evaluarse segin

criterios relacionados con fidelidad, estabilidad, consistencia, comprensibilidad, relevancia y

utilidad.

La fidelidad expresa el grado en que la explicacién representa correctamente el comportamiento
del modelo. Una explicacién sencilla puede resultar clara y, al mismo tiempo, omitir relaciones

esenciales. La evaluacién debe determinar cudnto se pierde al simplificar.

La estabilidad se relaciona con la semejanza entre las explicaciones producidas para observaciones
cercanas o entre ejecuciones repetidas. Cambios pequefios en los datos no deberfan generar razones

completamente diferentes, salvo que el modelo presente una frontera de decisién muy préxima.

La consistencia permite examinar si dos modelos que utilizan una variable de manera semejante
generan explicaciones comparables. También puede referirse a la aplicacién uniforme de criterios a

casos equivalentes.

La comprensibilidad depende del destinatario. Una explicacién con numerosos valores y grificos
puede resultar informativa para un especialista y producir sobrecarga para otro usuario. La

evaluacién debe incorporar personas representativas del contexto de aplicacién.

La relevancia exige que la explicacidon responda a la pregunta real del usuario. Un funcionario puede
necesitar conocer por qué se produjo la estimacion, mientras que un desarrollador puede requerir
informacién sobre errores o inestabilidad. Una misma salida no satisface necesariamente ambos

objetivos.

Doshi-Velez y Kim (2017) distinguen evaluaciones basadas en aplicaciones reales, estudios con

personas y anilisis funcionales sin usuarios. Esta clasificacién muestra que la calidad no puede
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determinarse tnicamente mediante una propiedad matemadtica y que, en determinados contextos,

debe comprobarse cémo las personas utilizan la explicacién.

Explicabilidad centrada en el usuario

La explicacion debe disefiarse a partir de las responsabilidades y conocimientos de sus destinatarios.

Un sistema explicable no necesita mostrar la misma informacién a todas las personas.

Los desarrolladores requieren detalles relacionados con variables, pardmetros, distribucién de
datos, estabilidad, errores y comportamiento del algoritmo. Su finalidad principal consiste en

diagnosticar y mejorar el modelo.

Los analistas técnicos necesitan examinar cémo se relaciona la prediccién con la informacién del
caso. Pueden requerir comparaciones, contribuciones locales, valores de referencia y advertencias

sobre datos atipicos.

Los responsables institucionales necesitan comprender los factores principales, el grado de
incertidumbre y las limitaciones. La explicacién debe permitirles integrar la estimacién con

evidencias externas y criterios normativos.

Los auditores requieren trazabilidad. Deben poder identificar el origen de los datos, la versién del

modelo, las transformaciones, el resultado y la intervencién humana.

Los proveedores o participantes externos podrian requerir explicaciones comprensibles sobre los
criterios generales utilizados. Esta informacién debe equilibrarse con la proteccién de datos, la

seguridad del sistema y los derechos de terceros.

Murdoch et al. (2019) destacan que la relevancia de una interpretacién depende de la audiencia.
Esto implica que la explicacién no puede evaluarse sin definir quién la utilizard y qué tarea necesita

realizar.
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Aplicacion de la XAI en el prototipo

La capa explicativa del prototipo debe construirse sobre un modelo previamente evaluado. Antes
de explicar una prediccidn, es necesario comprobar que el sistema aprendid relaciones vilidas y que

su comportamiento supera una linea de base razonable.

La primera explicacién deberfa mostrar la probabilidad estimada y advertir que corresponde a un
escenario simulado. La segunda deberia identificar las variables que contribuyeron positiva y
negativamente. La tercera podria comparar las contribuciones de dos proveedores sin asumir que

el valor mds alto siempre representa una condicion favorable.

Las variables deben orientarse segtin su significado. Una mayor experiencia puede interpretarse
como favorable dentro del escenario, mientras que un costo o tiempo de respuesta mis alto podria
reducir la estimacién. La interfaz debe comunicar esta direccién y evitar comparaciones basadas

unicamente en la magnitud numérica.

La importancia general de variables puede utilizarse para examinar el modelo completo. La
importancia por permutacién permitiria comprobar cuinto depende el rendimiento de cada
caracteristica. SHAP podria emplearse para explicar casos individuales y construir una sintesis

global.

LIME podria incorporarse como método complementario, aunque serfa necesario evaluar su
estabilidad. No resulta conveniente utilizar simultdneamente numerosos métodos sin explicar sus

diferencias. La seleccién debe responder a las preguntas concretas del usuario.

La interfaz también debe comunicar limitaciones. Debe indicar que los datos son simulados, que la
prediccién no representa una adjudicacién, que las variables no corresponden necesariamente a

criterios oficiales y que la salida requiere revisién humana.
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La explicacién no debe afirmar que un proveedor es “el mejor”. Es preferible indicar que, bajo las
variables y el modelo empleados, una alternativa recibié una estimacién superior y que

determinados factores contribuyeron a esa diferencia.

La supervisién humana debe quedar registrada. El usuario deberia poder aceptar el resultado como
informacién de apoyo, solicitar una revisién o sefialar que la recomendacién no resulta aplicable

debido a factores no considerados por el modelo.

La inteligencia artificial explicable proporciona herramientas para examinar las predicciones y
comunicar los factores que influyen en ellas. Sin embargo, el prototipo no se limita a clasificar
observaciones, sino que utiliza las estimaciones para comparar y priorizar alternativas. Por ello,
resulta necesario analizar los fundamentos de los sistemas de recomendacién, sus componentes, sus

principales enfoques y las diferencias entre predecir, puntuar, ordenar y recomendar.

Fundamentos de los sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacién constituyen herramientas de filtrado y apoyo a decisiones
disenadas para identificar, ordenar o presentar alternativas que pueden resultar pertinentes para
un usuario, una organizacién o una situacién determinada. Su desarrollo responde a la dificultad
de examinar manualmente grandes conjuntos de opciones y seleccionar aquellas que guardan

mayor relacién con una necesidad, preferencia o criterio previamente establecido.

Resnick y Varian (1997) describieron estos sistemas como mecanismos que utilizan las opiniones y
experiencias de otras personas para orientar la seleccién de informacién, productos o servicios. Esta
formulacién temprana permitié reconocer que la recomendacién no consiste Unicamente en
recuperar informacién disponible, sino en procesarla con el propésito de reducir el conjunto de

alternativas que el usuario necesita revisar.

Con el desarrollo del campo, los sistemas de recomendacién incorporaron diferentes fuentes de

informacién, métodos estadisticos y algoritmos de aprendizaje automdtico. Las recomendaciones
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pueden basarse en las caracteristicas de los objetos, en las interacciones previas de los usuarios, en
las preferencias de personas semejantes, en reglas de conocimiento o en combinaciones de estas
estrategias. La tercera edicién del Recommender Systems Handbook organiza el campo alrededor
de métodos colaborativos, contenido, retroalimentacién implicita, contexto, redes neuronales,

evaluacién, impacto, explicaciones y apoyo a decisiones individuales y grupales (Ricci et al., 2022).

El propésito de un sistema de recomendacién no es necesariamente determinar una Gnica opcién
correcta. En muchos casos, su funcién consiste en reducir el espacio de busqueda, asignar
puntuaciones de relevancia y presentar un conjunto ordenado de alternativas. La utilidad de la
recomendacién depende de la relacién entre los datos disponibles, la finalidad de la herramienta,

las necesidades del usuario y el contexto en el que se utilizard.

Esta precisién resulta especialmente importante en la contratacién publica. Una herramienta
puede ordenar proveedores, identificar oportunidades compatibles con determinadas
caracteristicas o mostrar alternativas que requieren revisién. Sin embargo, la recomendacién no
sustituye la evaluacién juridica, técnica y econémica correspondiente, ni posee por si misma la

capacidad de emitir una decisién administrativa.

Recomendacion y sobrecarga de informacion

La sobrecarga de informacién se presenta cuando la cantidad de alternativas disponibles supera la
capacidad prictica del usuario para revisarlas, compararlas y seleccionar una opcién. El problema
no radica Unicamente en la cantidad de datos, sino en la dificultad para determinar qué

informacion resulta pertinente y como debe relacionarse con la necesidad existente.

Los sistemas de busqueda tradicionales suelen recuperar elementos que coinciden con una consulta
expresada por el usuario. Los sistemas de recomendacién incorporan una etapa adicional, porque

intentan estimar la relevancia o utilidad de las alternativas a partir de informacién previa. Esta
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diferencia permite generar sugerencias incluso cuando el usuario no formula una consulta

completamente detallada.

La recomendacién puede disminuir el esfuerzo necesario para explorar un catdlogo, pero también
puede limitar la visibilidad de ciertas opciones. Si el sistema prioriza sistemdticamente los
elementos mds conocidos, mds evaluados o semejantes a elecciones anteriores, puede reducir la
diversidad y dificultar el descubrimiento de alternativas nuevas. Por esta razén, la funcién de

tilerado debe examinarse junto con criterios como cobertura, novedad, diversidad y equidad.

En el contexto institucional, la sobrecarga no se presenta Unicamente por la cantidad de
proveedores. También puede originarse en el volumen de documentos, requisitos, especificaciones,
antecedentes, certificaciones y variables que deben examinarse. Una herramienta de apoyo podria
contribuir a organizar esta informacién, pero el procesamiento automatizado no elimina la

necesidad de comprobar la calidad y pertinencia de cada dato.

Usnario, objeto e interaccion

Los sistemas de recomendacién se estructuran tradicionalmente a partir de tres entidades
fundamentales: los usuarios, los objetos y las interacciones. Esta representacion permite organizar

la informacién y establecer la tarea que debe realizar el sistema.

El usuario es la persona o entidad para la cual se genera la recomendacién. En aplicaciones
comerciales puede ser un consumidor que busca un producto, una pelicula o una cancién. En un
contexto institucional, el usuario puede ser un analista, una unidad administrativa, una entidad

contratante o un proveedor interesado en identificar oportunidades compatibles con su actividad.

El objeto, también denominado item, corresponde a la alternativa que puede ser recomendada.
Dependiendo del dominio, puede tratarse de un producto, servicio, documento, contenido,

proveedor, oferta o procedimiento de contratacién. La correcta definicién del objeto resulta
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esencial porque determina qué caracteristicas serdn almacenadas y qué significa que una

recomendacién sea relevante.

La interaccidn representa una relacién observable entre el usuario y el objeto. Puede expresarse
mediante una valoracidn, seleccién, consulta, compra, lectura, clic, tiempo de permanencia o

cualquier otra accidn que proporcione informacién sobre el posible interés del usuario.
q q

El modelo cldsico usuario-objeto resulta util para numerosas aplicaciones, pero no describe
completamente todos los contextos. Una recomendacién también puede depender del momento, la
ubicacidn, el dispositivo, la finalidad de la consulta, las restricciones o las caracteristicas de otros

participantes. Estos factores adicionales conforman el contexto de la recomendacién.

En contratacién publica, la identificacion de las entidades requiere una delimitacién especifica. Si
la herramienta recomienda procedimientos a los proveedores, el proveedor funciona como usuario
y la oportunidad contractual como objeto. Si el sistema organiza proveedores para una entidad, la
entidad o el analista constituye el usuario y los proveedores u ofertas representan los objetos.

Ambas configuraciones responden a finalidades diferentes y no deben confundirse.

El prototipo desarrollado en el manuscrito compara caracteristicas de proveedores y estima una
probabilidad asociada con cada caso. Por ello, su estructura se aproxima a un sistema de puntuacién
predictiva utilizado para ordenar alternativas. No corresponde plenamente a un recomendador

cldsico basado en una matriz de usuarios y objetos.

Funcion de utilidad y relevancia

La funcién de utilidad representa el criterio mediante el cual el sistema estima el grado en que un
objeto puede resultar pertinente para un usuario. Esta utilidad puede derivarse de una valoracién
prevista, una probabilidad, una medida de similitud, el cumplimiento de restricciones o una

combinacidn de diferentes factores.
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Adomavicius y Tuzhilin (2005) plantean el problema de recomendacién como la estimacién de la
utilidad de los objetos para los usuarios y la seleccién de aquellos que alcanzan los valores mds
elevados. Esta formulacién admite multiples métodos, pero exige definir con claridad qué

representa la utilidad dentro del dominio analizado.

En un sistema de entretenimiento, la utilidad puede representar la probabilidad de que una
p 1% % q

persona disfrute una pelicula. En una plataforma de comercio, podria aproximarse mediante la

probabilidad de compra. En una herramienta institucional, la utilidad debe construirse a partir de

criterios técnicos y normativos explicitos, no de preferencias informales.

Una probabilidad histérica de adjudicacién no puede interpretarse automdticamente como
utilidad institucional. Un proveedor puede haber obtenido numerosos contratos debido a
circunstancias, requisitos o periodos especificos que no se aplican al procedimiento actual.
Convertir directamente esa frecuencia en recomendacién podria reproducir patrones anteriores

sin comprobar la pertinencia de la alternativa.

La funcién de utilidad también puede incorporar varios criterios. Un sistema podria considerar
experiencia, cumplimiento, capacidad operativa, costo y tiempo de respuesta. Sin embargo, cada
variable necesita una definicién, una direccién y una ponderacién justificadas. La suma de valores
heterogéneos sin un procedimiento metodoldgico puede producir una puntuacién numérica cuya

apariencia de precisién no corresponde con su fundamento.

En la presente obra, el término utilidad debe emplearse de forma general. Las variables simuladas
permiten construir una demostracién computacional, pero no constituyen una funcién oficial

para evaluar proveedores ni pueden emplearse directamente en una adjudicacién real.
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Datos de entrada

Los sistemas de recomendacién requieren informacién que permita representar a los usuarios, los
objetos y sus relaciones. La naturaleza de estos datos depende del método utilizado y de la tarea que

se desea resolver.
Entre las principales fuentes de informacién se encuentran:

e Valoraciones explicitas.

e Interacciones imph’citas.

e Caracteristicas de los usuarios.
e Caracteristicas de los objetos.
e Informacién contextual.

e Reglas, restricciones y conocimiento del dominio.

Las valoraciones explicitas son manifestaciones directas de preferencia. Pueden expresarse
mediante escalas numéricas, elecciones binarias, listas de intereses o respuestas proporcionadas en
formularios. Su ventaja es que reflejan una declaracién consciente del usuario. Sin embargo,
requieren participacién activa y pueden verse afectadas por escalas interpretadas de manera

diferente.

La retroalimentacién implicita se obtiene a partir del comportamiento. Acciones como consultar,
seleccionar, adquirir, descargar o permanecer durante cierto tiempo en un contenido pueden
funcionar como sefales indirectas. Estas interacciones suelen estar disponibles en mayor cantidad,
pero su significado es ambiguo. La ausencia de una accién no implica necesariamente rechazo, y

una consulta no demuestra siempre preferencia.

Hu et al. (2008) diferencian la retroalimentacién implicita de las valoraciones explicitas porque la

primera expresa principalmente niveles de confianza derivados de comportamientos observados,
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no evaluaciones directas de agrado. Por ello, el modelo debe distinguir entre preferencia declarada

e interaccién registrada.

Las caracteristicas del usuario describen atributos relevantes para la personalizacién. Pueden
incluir necesidades, conocimientos, experiencia, restricciones o informacién demogrifica. Su
utilizacién debe limitarse a datos pertinentes y respetar principios de privacidad, proporcionalidad

y no discriminacién.

Las caracteristicas de los objetos permiten representar su contenido o propiedades. Un documento
puede describirse mediante términos; un servicio, mediante funciones y condiciones; una
oportunidad contractual, mediante su objeto, presupuesto, ubicacién, plazo y requisitos; un

proveedor, mediante atributos técnicos y operativos.

La informacién contextual incorpora condiciones bajo las cuales ocurre la interaccién. El mismo
usuario puede considerar pertinente una alternativa en una situacién y descartarla en otra. El
contexto puede incluir tiempo, ubicacién, dispositivo, finalidad, restricciones presupuestarias o

fase del procedimiento.

Las reglas y el conocimiento del dominio permiten establecer relaciones que no dependen
exclusivamente de patrones estadisticos. En 4dmbitos regulados, ciertas condiciones deben
cumplirse obligatoriamente y no pueden sustituirse por una puntuacién elevada en otra variable.
Un proveedor que incumple una condicién habilitante no deberfa compensar esa limitacién

mediante mayor experiencia o menor costo.

Tabla S

Principales fuentes de informacidn en los sistemas de recomendacion

Fuentede Descripcion Ejemplos Principal precancion

informacion

Valoracion Preferencia declarada Puntuacidn, seleccién, Requiere participacién y

explicita directamente por el usuario interés o rechazo puede contener respuestas
inconsistentes
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Interaccion Sefial obtenida mediante el  Clic, consulta, descarga, La accién observada no
implicita comportamiento registrado  compra o tiempo de uso equivale necesariamente a
preferencia
Perfil del usuario  Caracteristicas o Intereses, experiencia, Riesgo de utilizar datos
necesidades de la persona o actividad o restricciones irrelevantes, sensibles o
entidad discriminatorios
Caracteristicas Atributos descriptivos de Categoria, contenido, Depende de la calidad y
del objeto la alternativa precio, ubicacién o estandarizacién de la
requisitos descripcio’n
Informacidn Condiciones presentes Tiempo, ubicacién, Aumenta la complejidad y
contextual durante la interaccién dispositivo, finalidad o puede producir mayor
presupuesto dispersion de datos
Reglas y Criterios definidos por Restricciones, Requiere actualizacién y
conocimiento especialistas o por el compatibilidad y validacién especializada

dominio

requisitos obligatorios

Nota. Elaboracion propia basada en Adomaviciusy Tuzhilin (2005), Hu et al. (2008) y Ricci et

al. (2022).

Valoraciones explicitasy comportamiento implicito

La distincién entre informacién explicita e implicita afecta directamente la interpretacién de las
recomendaciones. Una valoracién explicita indica que el usuario expresé una opinién mediante el
mecanismo proporcionado por el sistema. Una interaccién implicita dnicamente demuestra que

ocurrié una accién.

Por ejemplo, consultar una oportunidad contractual no significa necesariamente que el proveedor
la considere adecuada. La consulta pudo realizarse para verificar un requisito, observar a la
competencia o descartar la participacién. Del mismo modo, no consultar una oportunidad puede

deberse a falta de conocimiento y no a desinterés.

Los sistemas basados en informacién implicita necesitan modelar la intensidad y confiabilidad de
las senales. Varias consultas, descargas de documentos o acciones posteriores pueden aportar més
evidencia que una interaccién aislada. Sin embargo, ninguna combinacién elimina completamente

la ambigiiedad.
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En el 4mbito publico, el comportamiento histérico también debe interpretarse con cuidado. La
participacién frecuente de un proveedor puede reflejar capacidad y experiencia, pero también
mayor conocimiento del sistema, disponibilidad de recursos administrativos o concentracién en
determinadas categorfas. El modelo no debe convertir automiticamente la frecuencia en un

indicador de superioridad.

Cuando sea posible, resulta conveniente combinar sefiales explicitas e implicitas. Las preferencias
declaradas pueden aportar intencién, mientras que las interacciones permiten observar
comportamiento. Esta integracién requiere resolver posibles contradicciones y documentar el

significado asignado a cada fuente.

Perfil del usuario

El perfil del usuario retne la informacién que el sistema utiliza para representar sus necesidades,
intereses o caracteristicas. Puede construirse de manera explicita, mediante formularios y

configuraciones, o inferirse a partir de interacciones anteriores.

Un perfil estdtico contiene informacién que cambia con poca frecuencia, como actividad principal,
ubicacién o categoria institucional. Un perfil dindmico incorpora sefiales que evolucionan con el

tiempo, como consultas recientes, cambios en las preferencias o nuevas necesidades.

La inferencia automdtica del perfil puede mejorar la personalizacién, pero también generar
representaciones incompletas. El usuario puede quedar asociado con intereses anteriores que ya no
resultan pertinentes. Por ello, deberia existir la posibilidad de revisar, actualizar o corregir la

informacién.

En una herramienta dirigida a proveedores, el perfil podria incorporar actividad econdémica,
experiencia, ubicacién, capacidad operativa y tipos de contratos de interés. La recomendacién

consistirfa en identificar oportunidades compatibles con esas caracteristicas.
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En una herramienta dirigida a entidades contratantes, el concepto de perfil deberfa sustituirse o
complementarse con la descripcién de la necesidad institucional. Esta descripcidn incluirfa objeto

contractual, condiciones técnicas, restricciones, presupuesto, plazo y criterios aplicables.

El perfil no debe incluir informacién simplemente porque se encuentra disponible. Cada atributo
necesita demostrar su relevancia para la finalidad de la recomendacién. Las variables sensibles o
indirectamente relacionadas con caracteristicas protegidas requieren un andlisis reforzado para

evitar efectos discriminatorios.

Representacion de los objetos

Los objetos deben transformarse en una representacién que permita compararlos o relacionarlos
con los usuarios. Esta representacién puede construirse mediante atributos estructurados, textos,

categorias, vectores o factores latentes.

Los atributos estructurados incluyen campos definidos, como precio, ubicacién, duracién o
categoria. Su ventaja es la facilidad de comparacién, siempre que se utilicen definiciones y unidades

uniformes.

La informacién textual puede procesarse para identificar términos, temas o representaciones
semdnticas. Esta posibilidad resulta relevante en contratacién publica porque una parte importante

de la informacién se encuentra en descripciones, especificaciones y documentos.

Las representaciones latentes son construidas automdticamente por el modelo y pueden reflejar
relaciones que no aparecen como variables observables. Aunque permiten capturar patrones

complejos, su significado puede ser dificil de interpretar.

La calidad de la representacién determina qué semejanzas puede reconocer el sistema. Si dos

oportunidades se describen mediante textos distintos pero corresponden a necesidades semejantes,
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una representacion exclusivamente literal podria no relacionarlas. En cambio, una representacién

demasiado general puede considerar equivalentes objetos que presentan diferencias esenciales.

En el prototipo actual, los objetos son proveedores descritos mediante variables tabulares
simuladas. Esta representacién permite comparar valores numéricos, pero no incorpora
documentos, especificaciones ni caracteristicas particulares de un procedimiento. Por ello, la

recomendacidn resultante se limita a la informacién artificialmente generada.

Prediccion, puntuacion, ranking, recomendacion y decision

Estos cinco conceptos deben diferenciarse a lo largo de toda la obra:

1. La prediccién es la estimacién de un resultado desconocido. Puede consistir en una
categoria, un valor o una probabilidad.

2. La puntuacién es un valor utilizado para representar el grado de relevancia,
compatibilidad, utilidad o probabilidad asociado con una alternativa.

3. El ranking es el ordenamiento de los objetos segtin sus puntuaciones o segiin una regla de
prioridad.

4. La recomendacién es la seleccion y presentacién de una o varias alternativas al usuario.
Puede derivarse de un ranking, pero también incorporar restricciones, diversidad y
contexto.

5. La decision es el acto mediante el cual una persona o institucién selecciona una accién y

asume la responsabilidad correspondiente.

Un clasificador binario puede producir una probabilidad para cada proveedor. Estas
probabilidades pueden utilizarse para construir un ranking. Presentar los primeros lugares
transforma el resultado en una recomendacién. Sin embargo, ninguna de estas operaciones

constituye por si misma la decisién de adjudicar.

Pdgina | 121



La distincién también permite evaluar correctamente el prototipo. El cédigo desarrollado genera
estimaciones de probabilidad y compara alternativas. Por consiguiente, debe describirse como un
modelo predictivo utilizado para construir una priorizacién experimental, no como un sistema

completo de adjudicacién o un recomendador validado en produccién.

Tabla 6

Diferencias entre prediccion, puntuacion, ranking, recomendacion y decisidn

Concepto Resultado producido Ejemplo dentro del prototipo Responsable

Prediccion Categorfa, valor o Probabilidad simulada asociada con  Modelo
probabilidad un proveedor

Puntuacion Medida de relevancia o Valor asignado a cada alternativa Modelo o regla
utilidad

Ranking Lista ordenada Proveedores organizados de mayor a  Sistema

menor puntuacién

Recomendacidn  Alternativa o conjunto Proveedores priorizados para Sistema de apoyo
presentado al usuario revisién

Decision Seleccién institucional con Determinacién adoptada dentrodel ~ Autoridad o
consecuencias procedimiento responsable humano

Nota. La prediccidn y la recomendacidn constituyen insumos para el andlisis. No sustituyen la

decisidn administrativa ni trasladan la responsabilidad institucional al sistema.

Componentes de un sistema de recomendacidon

Un sistema de recomendacién puede organizarse mediante varios componentes relacionados:

1. Fuentes de datos, donde se almacenan perfiles, atributos, interacciones, reglas y contexto.

2. Preparacién de informacién, que comprende limpieza, transformacién, integracién y
validacion.

3. Modelo de recomendacién, encargado de estimar puntuaciones o relaciones.

4. Mecanismo de seleccién, que ordena y filtra las alternativas.

S. Interfaz, mediante la cual el usuario recibe la recomendacién.

6. Explicacién, que comunica los factores asociados con el resultado.

7. Retroalimentacién, donde se registran nuevas interacciones o evaluaciones.
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8. Supervisidn, que permite revisar, corregir y auditar el funcionamiento.

La descripcién original del manuscrito sefialaba inicamente datos de entrada, algoritmo y base de
datos. Estos elementos se conservan, pero resultan insuficientes para representar la arquitectura
completa. La interfaz, la explicacidn, la retroalimentacién y la supervision son indispensables en

una herramienta orientada a decisiones institucionales.

El sistema tampoco debe considerarse una secuencia completamente automdtica. En diferentes
etapas puede requerir validacién humana, especialmente durante la definicién de reglas, revisién

de datos, interpretacién de explicaciones y evaluacién de resultados.
Figura S

Arquitectura general de un sistema de recomendacion explicable

Retroalimentacion para actualizacion
de datos y reentrenamiento del modelo

Datos y preparacion modelo predictivo puntuacion
conocimiento y validacion o recomendador y ranking

Interfaz
Hombre-Maquina

RS [ Aigoritmos | V Lista de items g (HC)
?iﬂ:‘a - % ‘*de ngu_mg” ) ‘ @ E Secomendados Evaluacion de

[ Redes Neurnales | &= para el usuario) justificacion
‘ edes Neurnales J -m
© Fitado =

__Colaborativo | - Aceptacl:l'bn,
= b)) Rechazo,
Modificacion de

(Perfiles, Catalogo, (Limpieza, (Algoritmos de ML, (Ordenamiento o la eleccion)
Interacciones, Transformacion, Redes Neuronales, de items, Top-N) /11! /
Grafos de Ingenieria de Filtrado
Conocimiento, etc.) caracteristicas, Colaborativo, etc. con EE—
Validacién cruzada) capacidad explicativa (Justificacion:
inherente o post-hoc) Por qué se recomienda,
Atributos clave,
@ ) Impacto de caracteristicas)

Nota. Elaboracidn propia basada en Adomavicius y Tuzhilin (2005), Ricci et al. (2022) y Zhang
y Chen (2020).
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Sistemas personalizados y no personalizados

No todas las recomendaciones se adaptan a una persona especifica. Los sistemas no personalizados
presentan las mismas alternativas a todos los usuarios, por ejemplo, elementos mds consultados,

mejor evaluados o recientemente incorporados.

Estas recomendaciones pueden funcionar como una linea de base. Su implementacién es sencilla y
no requiere construir perfiles individuales. Sin embargo, ofrecen poca adaptacién a necesidades

particulares.

Los sistemas personalizados utilizan informacién relacionada con el usuario, sus preferencias,
historial o contexto. Su objetivo consiste en producir recomendaciones diferentes para personas

distintas.

Una recomendacién personalizada no es necesariamente superior. Cuando existe poca informacién
sobre el usuario, la personalizacién puede resultar inestable. También puede limitar la diversidad

si el sistema reproduce continuamente elecciones anteriores.

En un entorno institucional, parte de la recomendacién puede ser no personalizada y responder a
criterios generales, mientras otra parte puede adaptarse a la necesidad particular del
procedimiento. Esta combinacién debe ser transparente para que el usuario identifique qué

elementos proceden de reglas comunes y cudles dependen de informacién especifica.

Recomendacion y apoyo a decisiones

Los sistemas de recomendacién pueden formar parte de una arquitectura de apoyo a decisiones,
pero ambos conceptos no son equivalentes. El recomendador selecciona o prioriza alternativas. El
sistema de apoyo puede incorporar ademds simulaciones, reglas, andlisis comparativos,

documentacién y mecanismos de revision.
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En dominios de consumo, la consecuencia de una recomendacién incorrecta puede limitarse a una
experiencia insatisfactoria. En contratacion publica, una recomendacién inadecuada puede afectar
el andlisis de recursos, oportunidades y participantes. Por ello, la herramienta requiere mayores

niveles de trazabilidad y control.

La recomendacién debe presentarse como una propuesta revisable. El usuario necesita conocer qué
informacién fue considerada, qué criterios influyeron, qué elementos no fueron analizados y qué

nivel de incertidumbre posee el resultado.

Un disefno responsable también debe evitar la automatizacién por defecto. La interfaz no deberia
inducir a aceptar la primera opcidn sin revisar alternativas. Puede ser conveniente mostrar varias
posibilidades, sus diferencias y explicaciones, en lugar de presentar un dnico resultado como

indiscutible.

Evaluacion de un sistema de recomendacion

La evaluacién de un sistema de recomendacién depende de la tarea. Cuando el objetivo es predecir
valoraciones, pueden utilizarse medidas de error. Cuando se genera una lista ordenada, resultan

pertinentes métricas que examinan si los elementos relevantes aparecen en las primeras posiciones.

La evaluacién también puede incorporar cobertura, diversidad, novedad y utilidad. La cobertura
expresa qué proporcién de usuarios u objetos puede atender el sistema. La diversidad examina las
diferencias entre las alternativas recomendadas. La novedad se relaciona con la capacidad de

presentar opciones que el usuario probablemente no conocia.

Herlocker et al. (2004) sefalan que las métricas deben seleccionarse de acuerdo con la tarea real y
que no existe una dnica medida adecuada para todos los sistemas. Un algoritmo puede mejorar una

métrica y no producir una experiencia o decisién mds util.
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En sistemas explicables, la evaluacién debe extenderse a la calidad de las razones proporcionadas.
La recomendacién puede ser técnicamente relevante, pero su explicacion resultar confusa o infiel.

También puede existir una explicacion clara para una recomendacién inadecuada.
Para evaluar el prototipo serfan necesarias, al menos, tres dimensiones:

e Desempefio predictivo.
e Calidad del ranking o priorizacidn.

e Fidelidad y utilidad de las explicaciones.

La evaluacién actual del manuscrito se concentra principalmente en la exactitud del clasificador.
Esta medida no es suficiente para afirmar que existe un sistema de recomendacién efectivo. Deben
definirse los usuarios, la tarea, los objetos, el criterio de relevancia y el procedimiento utilizado

para valorar la priorizacién.

Adaptacion del concepto al prototipo del libro

El prototipo desarrollado utiliza caracteristicas simuladas de proveedores, un clasificador de
bosque aleatorio y una interfaz que compara resultados. En consecuencia, combina elementos de

prediccién, puntuacién y apoyo a decisiones.

No utiliza una matriz cldsica de usuarios y objetos ni registra preferencias de multiples usuarios.
Tampoco aprende a partir de valoraciones colaborativas. Por ello, no debe definirse estrictamente

como un sistema de filtrado colaborativo.

Su estructura puede describirse con mayor precision como un prototipo experimental de apoyo
analitico que emplea un modelo de clasificacién para asignar puntuaciones a proveedores
simulados, ordenar alternativas y presentar informacién explicativa para su revisién humana. Esta
definicién permite conservar la relacién con los sistemas de recomendacion, pero evita atribuirle

funciones que no estin implementadas.
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El término recomendacion se justifica tnicamente en la medida en que las puntuaciones se utilizan
para priorizar alternativas. La obra debe aclarar que esta priorizacién se desarrolla en un escenario

simulado y no representa una recomendacién institucional validada.

La evolucién futura del prototipo podria orientarse hacia dos configuraciones distintas. La
primera recomendarfa oportunidades contractuales a los proveedores mediante compatibilidad
entre perfiles y requisitos. La segunda apoyarfa a las entidades en la organizacién de informacién
de las ofertas. Cada configuracién necesitaria datos, usuarios, objetos, reglas y evaluaciones

diferentes.

Los sistemas de recomendacién pueden construirse mediante diferentes estrategias segin la
informacién disponible y el tipo de relacién que se desea modelar. Los enfoques basados en
contenido utilizan caracteristicas descriptivas; los colaborativos aprovechan patrones de
interaccidn; los sistemas basados en conocimiento aplican reglas y restricciones; y los modelos
hibridos combinan varias fuentes. El apartado siguiente examina estos enfoques, sus ventajas, sus

limitaciones y su posible relacién con el prototipo.

Principales enfoques de los sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacién pueden clasificarse segin la informacién que emplean, la forma en
que representan a los usuarios y objetos, y el procedimiento mediante el cual generan una
puntuacién o seleccién. Las categorfas mds consolidadas comprenden la recomendacién basada en
contenido, el filtrado colaborativo, los modelos basados en conocimiento y los enfoques hibridos.
A estas categorias pueden afadirse extensiones que incorporan informacién contextual, multiples

criterios o interaccién conversacional.

La clasificacién no debe confundirse con las fuentes utilizadas para recoger informacién. Una
encuesta, una valoracién, una actividad registrada o una variable econdémica no constituyen

necesariamente tipos independientes de sistemas de recomendacién. Son mecanismos de obtencién
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de preferencias, datos de interaccidn, atributos de los objetos o restricciones que pueden integrarse

dentro de diferentes modelos.

Esta distincién permite reorganizar varios conceptos del manuscrito original. Los sistemas
denominados “basados en inspeccién” corresponden, en realidad, a la obtencién explicita de
preferencias mediante formularios o preguntas. Los sistemas “basados en actividades” utilizan
retroalimentacién implicita. El “filtrado econdmico” incorpora el costo como atributo o
restriccién. Los sistemas basados en reglas pertenecen al campo de la recomendacién basada en

conocimiento.

Sistemas de recomendacion basados en contenido

Los sistemas basados en contenido recomiendan objetos cuyas caracteristicas son semejantes a las
de aquellos que el usuario ha considerado relevantes anteriormente. Su funcionamiento exige
representar los objetos mediante atributos y construir un perfil que describa las preferencias

identificadas.

Pazzani y Billsus (2007) explican que estos sistemas aprenden un perfil a partir de las caracteristicas
de los elementos asociados con respuestas positivas o negativas del usuario. Posteriormente,
comparan ese perfil con la representacién de nuevos objetos para estimar cudles podrian resultar

pertinentes.

La representacion del contenido depende del dominio. En un sistema de noticias, puede construirse
mediante palabras, temas o categorfas. En una plataforma de productos, puede incluir marca,
precio, funciones y especificaciones. En contratacién publica, una oportunidad podria
representarse mediante su objeto, categoria, presupuesto, ubicacién, plazo, requisitos técnicos y

experiencia solicitada.
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El perfil del usuario puede elaborarse de forma explicita o implicita. En la primera modalidad, la
persona declara sus intereses, necesidades o restricciones. En la segunda, el sistema infiere

preferencias a partir de objetos consultados, seleccionados o valorados anteriormente.

Una ventaja de los modelos basados en contenido es que pueden generar recomendaciones sin
depender de las valoraciones de otros usuarios. También permiten relacionar la explicacién con
atributos observables. Un sistema puede sefialar que una oportunidad se recomienda debido a su

categoria, ubicacién, presupuesto o correspondencia con la experiencia declarada.

Sin embargo, la calidad de la recomendacién depende de la representacién utilizada. Cuando los
atributos son incompletos, ambiguos o excesivamente generales, el modelo puede considerar

semejantes objetos que presentan diferencias relevantes.

También existe el riesgo de sobreespecializacién. Si el sistema recomienda Gnicamente objetos
semejantes a los seleccionados anteriormente, puede reducir la diversidad y limitar el
descubrimiento de nuevas alternativas. Un proveedor que ha participado principalmente en una
categoria podria recibir continuamente oportunidades del mismo tipo, aunque posea capacidad

para ampliar su actividad.

Los modelos basados en contenido encuentran dificultades cuando el usuario es nuevo y no existe
informacién suficiente para construir su perfil. Este problema puede reducirse mediante

formularios iniciales, incorporacién de caracteristicas declaradas o reglas basadas en conocimiento.

Aplicacion potencial al contexto del libro

Un enfoque basado en contenido seria especialmente pertinente si el sistema se orientara a
recomendar oportunidades contractuales a proveedores. El perfil de la empresa podria compararse
con los atributos de los procedimientos publicados. La recomendacidn se basarfa en compatibilidad

y no en la prediccién de adjudicaciones anteriores.
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Esta configuracién serfa diferente de la desarrollada actualmente en el prototipo. EI modelo
existente clasifica proveedores simulados y no compara directamente un perfil empresarial con las

caracteristicas de una licitacién especifica.

Filtrado colaborativo

El filtrado colaborativo utiliza patrones de interaccién compartidos por multiples usuarios. Su
principio consiste en aprovechar las valoraciones o comportamientos registrados para identificar

semejanzas y predecir qué objetos podrian resultar relevantes.

Uno de los antecedentes del enfoque fue GroupLens, sistema que utilizaba las valoraciones de
lectores de noticias para predecir el interés de otros usuarios. El sistema demostré que la
informacién distribuida entre una comunidad podia utilizarse para producir estimaciones

personalizadas (Resnick et al., 1994).

A diferencia de la recomendacidén basada en contenido, el filtrado colaborativo no necesita conocer
necesariamente las propiedades internas de los objetos. Puede identificar relaciones a partir de las
interacciones. Dos documentos, productos o servicios pueden aparecer vinculados porque usuarios

semejantes interactuaron con ambos, aunque sus descripciones textuales sean diferentes.

La informacién suele representarse mediante una matriz en la que las filas corresponden a usuarios,
las columnas a objetos y las celdas contienen valoraciones o interacciones. En la préctica, esta matriz

suele ser dispersa, porque cada usuario interactda con una proporcién reducida del catdlogo.

El filtrado colaborativo puede organizarse en métodos basados en memoria y métodos basados en
modelos. Los primeros generan recomendaciones directamente a partir de relaciones de semejanza.
Los segundos aprenden una representaciéon o funcién predictiva utilizando los datos de

interaccion.
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Pertinencia para el prototipo

El filtrado colaborativo no se encuentra realmente implementado en el cédigo descrito en el
manuscrito. El prototipo no contiene una matriz de mdltiples usuarios y proveedores, ni

valoraciones histdricas mediante las cuales puedan identificarse preferencias compartidas.

Por este motivo, el filtrado colaborativo debe conservarse como parte del marco tedrico, pero no

debe presentarse como técnica utilizada en la solucién desarrollada.

Filtrado colaborativo basado en usuarios

El filtrado basado en usuarios identifica personas o entidades con patrones de valoracién
semejantes. La prediccién para un usuario se construye a partir de las preferencias observadas en

sus vecinos mds proximos.
El procedimiento general comprende cuatro etapas:

1. Representar las valoraciones o interacciones de cada usuario.
2. Calcular semejanzas entre usuarios.
3. Seleccionar un conjunto de vecinos.

4. Agregar sus valoraciones para estimar la relevancia de objetos no evaluados.

La semejanza puede calcularse mediante correlacién de Pearson, similitud de coseno o coeficiente
de Jaccard, dependiendo de la naturaleza de los datos. La correlacién de Pearson considera la
relacién entre patrones de valoracién y puede compensar diferencias en las escalas personales. La
similitud de coseno examina el dngulo entre vectores. Jaccard resulta pertinente cuando las

interacciones se representan mediante conjuntos o variables binarias.

La recomendacién depende de la cantidad y calidad de interacciones compartidas. Dos usuarios

pueden parecer semejantes si coinciden en pocos objetos, pero esa relacién podria ser inestable. Por
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ello, suele exigirse un ndmero minimo de coincidencias o aplicarse una correccién segin la cantidad

de evidencia disponible.

Una ventaja del enfoque es su cardcter intuitivo. La recomendacién puede explicarse mediante la
semejanza con otros usuarios. Sin embargo, este tipo de explicacion debe proteger la privacidad y

evitar la exposicién de informacién individual.

El filtrado basado en usuarios enfrenta problemas de escalabilidad cuando el ndmero de personas
aumenta y se requiere calcular numerosas relaciones. También presenta dificultades cuando los

perfiles cambian ripidamente o cuando la matriz contiene pocas interacciones.

En contratacién publica, este enfoque tendria una aplicabilidad limitada si se pretendiera
comparar entidades contratantes o proveedores mediante comportamientos histéricos. Las
semejanzas encontradas no demostrarian que dos procedimientos sean juridicamente o

técnicamente equivalentes.

Filtrado colaborativo basado en objetos

iltrado basado en objetos calcula semejanzas entre los elementos del catilogo a partir de los
El filtrado basad bjet lcul tre 1 | tos del catdl tir de |
patrones de interaccién de los usuarios. Para generar una recomendacién, identifica objetos

similares a aquellos con los que el usuario ya ha interactuado.

Sarwar et al. (2001) desarrollaron y evaluaron algoritmos de filtrado colaborativo basados en
objetos, mostrando que podian ofrecer ventajas de calidad y escalabilidad frente a ciertos métodos
centrados en usuarios. La semejanza se calcula mediante las columnas de la matriz de interaccidn,

y las predicciones se obtienen combinando las valoraciones de objetos relacionados.

No obstante, la semejanza colaborativa refleja comportamiento y no equivalencia técnica. Dos

procedimientos pueden aparecer relacionados porque fueron consultados por los mismos
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proveedores, aunque sus requisitos sean diferentes. La recomendacién deberia combinarse con

contenido o reglas que verifiquen su compatibilidad.

Figura 6

Filtrado colaborativo basado en usnarios y basado en objetos

4 W B
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Nota. Elaboracion propia basada en Resnick et al. (1994) y Sarwar et al. (2001).

Filtrado colaborativo basado en modelos

Los métodos basados en modelos utilizan algoritmos estadisticos o de aprendizaje automadtico para
aprender una representacion de las interacciones. En lugar de calcular directamente las relaciones
entre usuarios u objetos cada vez que se genera una recomendacidn, construyen un modelo capaz

de estimar valores faltantes o producir un ranking.
Entre estos métodos se encuentran:

e Tactorizacién matricial.
e Modelos probabilisticos.
e Agrupamiento.

e Redes neuronales.
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e Mcétodos de clasificacién y regresion.

e Modelos de factores latentes.

La factorizacién matricial representa a usuarios y objetos en un espacio de menor dimensionalidad.
Cada usuario y cada objeto se describen mediante factores latentes aprendidos a partir de las

interacciones. La prediccidn se obtiene mediante la compatibilidad entre ambas representaciones.

Koren et al. (2009) explican que estos modelos permiten descubrir dimensiones latentes que
caracterizan a los usuarios y objetos, y alcanzaron especial relevancia por su capacidad para trabajar

con matrices dispersas de valoraciones.

Los factores latentes pueden mejorar el rendimiento, pero no poseen necesariamente un significado
directamente observable. Una dimensién aprendida por el modelo puede combinar multiples

propiedades sin que resulte posible asignarle una interpretacién sencilla.

La factorizacién matricial tampoco resuelve automdticamente el problema de usuarios u objetos
nuevos. Si no existen interacciones, el sistema dispone de poca informacién para estimar sus

factores. Una alternativa consiste en incorporar atributos de contenido o utilizar modelos hibridos.

Los sistemas basados en modelos requieren un proceso de entrenamiento y actualizacién. Su calidad
depende de la funcién objetivo, regularizacién, cantidad de factores y procedimiento de evaluacién.
También pueden perder vigencia cuando cambian los intereses de los usuarios o las caracteristicas

del catélogo.

Relacion con el bosque aleatorio

El bosque aleatorio utilizado en el prototipo también es un modelo de aprendizaje automdtico,
pero no constituye filtrado colaborativo basado en modelos. No aprende factores a partir de una

matriz usuario-objeto, sino que clasifica registros descritos mediante caracteristicas tabulares.
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Por tanto, debe evitarse afirmar que el prototipo implementa filtrado colaborativo solamente

porque utiliza aprendizaje automdtico.

Sistemas de recomendacidn basados en conocimiento

Los sistemas basados en conocimiento generan recomendaciones mediante informacién explicita
sobre las necesidades del usuario, las caracteristicas de los objetos y las relaciones que determinan
cuindo una alternativa resulta apropiada. Su funcionamiento puede apoyarse en reglas,
restricciones, ontologl'as, razonamiento basado en casos o conocimiento proporcionado por

especialistas.

Este enfoque es atil cuando las decisiones son poco frecuentes, los objetos son complejos o no existe
suficiente historial de interacciones. En estas circunstancias, el filtrado colaborativo puede
disponer de poca evidencia y la recomendacién basada en contenido puede resultar insuficiente

para representar condiciones obligatorias.
Los sistemas basados en conocimiento pueden organizarse en dos modalidades principales:

1. Basados en restricciones, cuando verifican si los objetos satisfacen condiciones establecidas.
2. Basados en casos, cuando comparan la necesidad actual con situaciones o soluciones

anteriores.

Las restricciones pueden ser obligatorias o preferenciales. Las obligatorias determinan si una
alternativa puede ser considerada. Las preferenciales permiten ordenar opciones que ya cumplen

las condiciones minimas.

Esta distincién es especialmente relevante en contratacién publica. Determinados requisitos no
deben compensarse mediante una puntuacién elevada en otros criterios. Si una condicién
habilitante es obligatoria, su incumplimiento no puede neutralizarse mediante experiencia, precio

u otra variable.
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Una ventaja de este enfoque es que las recomendaciones pueden explicarse mediante reglas
explicitas. El sistema puede indicar qué condiciones se cumplieron, cudles no se verificaron y qué

atributos determinaron la compatibilidad.

La principal limitacién consiste en la adquisicién y mantenimiento del conocimiento. Las reglas
deben ser definidas, revisadas y actualizadas por especialistas. Una norma modificada o una

condicidn técnica desactualizada puede producir recomendaciones incorrectas.

En la evolucién futura del prototipo, un componente basado en conocimiento podria utilizarse
para aplicar restricciones antes de generar el ranking predictivo. De esta manera, el modelo

estadistico actuarfa inicamente sobre alternativas que ya cumplen condiciones verificables.

Sistemas basados en reglas

Los sistemas basados en reglas constituyen una modalidad de recomendacién basada en
conocimiento. Utilizan estructuras condicionales que relacionan las caracteristicas del usuario o la

necesidad con los atributos de los objetos.

Una regla simple puede adoptar la forma “si la alternativa cumple las condiciones A, By C, puede

incluirse en el conjunto de opciones”.

Las reglas pueden representar requisitos obligatorios, relaciones de compatibilidad, preferencias o
criterios de exclusidn. Su ventaja es la trazabilidad, porque el usuario puede identificar la condicién

aplicada.

Sin embargo, una gran cantidad de reglas puede producir contradicciones, duplicaciones o
dificultades de mantenimiento. También existe el riesgo de simplificar situaciones que requieren

interpretacién especializada.
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Las reglas no deben inferirse Gnicamente a partir de patrones histéricos cuando representan
requisitos juridicos. Deben construirse con participacién de especialistas y vincularse con una

fuente normativa o técnica verificable.

El apartado original sobre “filtrado basado en reglas” se conserva conceptualmente dentro de esta
categorfa. No debe permanecer como un enfoque separado de los sistemas basados en

conocimiento.

Sistemas hibridos

Los sistemas hibridos combinan dos o mds estrategias de recomendacién con el propésito de
aprovechar sus fortalezas y compensar sus limitaciones. Una configuracién frecuente integra
informacién de contenido con patrones colaborativos. También pueden combinarse reglas,

conocimiento, contexto y modelos predictivos.
Burke (2002) identificé diferentes formas de hibridacién, entre ellas:

e Combinacién ponderada de puntuaciones.

e Seleccién o cambio entre métodos.

e Presentacién conjunta de resultados.

e Aplicacién secuencial o en cascada.

o Uso de la salida de un modelo como entrada de otro.

e Incorporacién de caracteristicas de un método dentro de otro.

El enfoque ponderado combina los resultados mediante pesos. El sistema de seleccién utiliza un
método u otro segin la disponibilidad de informacién. La estrategia mixta presenta
recomendaciones procedentes de varios componentes. En una cascada, un método genera un

conjunto inicial y otro refina el orden.
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La hibridacién puede disminuir los problemas de inicio en frio y dispersién. Un usuario nuevo
podria recibir recomendaciones basadas en contenido o conocimiento hasta que existan

interacciones suficientes para incorporar filtrado colaborativo.

Sin embargo, un sistema hibrido aumenta la complejidad. Cada componente requiere datos,
entrenamiento, evaluacién y mantenimiento. También debe explicarse cémo se combinaron las

salidas y qué método influyé en cada recomendacién.
Una posible evolucién del prototipo combinaria:

1. Reglas para verificar condiciones obligatorias.

2. Compatibilidad basada en contenido.

3. Un modelo predictivo para asignar puntuaciones.
4. Una capa XAl para explicar el resultado.

S. Revisién humana antes de cualquier uso.

Esta arquitectura seria hibrida, pero requerirfa una evaluacién especifica de cada componente y del

sistema completo.
Problemas comunes de los enfoques de recomendacion
Inicio en frio

El inicio en frio aparece cuando el sistema no dispone de informacién suficiente sobre un usuario
u objeto nuevo. Los métodos colaborativos son especialmente sensibles porque dependen de

interacciones anteriores.

Las estrategias de mitigacién incluyen formularios iniciales, atributos de contenido, reglas,
conocimiento del dominio y modelos hibridos. La solucién debe equilibrar la obtencién de

informacién con el esfuerzo exigido al usuario.
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Dispersion de datos

La dispersién ocurre cuando la matriz contiene numerosas celdas vacias. Esta situacién dificulta

identificar vecinos y aprender representaciones estables.

La factorizacién matricial y otros modelos latentes pueden trabajar con informacién dispersa, pero
no eliminan la necesidad de contar con interacciones suficientes y representativas (Koren et al.,

2009).
Escalabilidad

El crecimiento del ntmero de usuarios, objetos e interacciones aumenta los requisitos de

procesamiento. Los métodos basados en vecinos pueden requerir numerosos cdlculos de similitud.

Los modelos basados en objetos, las aproximaciones y el procesamiento distribuido pueden mejorar

la escalabilidad, aunque introducen nuevas decisiones de disefio.
Sobreespecializacion

Los sistemas basados en contenido pueden recomendar alternativas excesivamente semejantes al
historial del usuario. Esto reduce la diversidad y puede impedir el descubrimiento de nuevas

opciones.
Popularidad y concentracion

Los algoritmos pueden favorecer objetos con muchas interacciones, porque disponen de mayor

evidencia. Esta tendencia puede reducir la visibilidad de alternativas nuevas o menos conocidas.

En contratacién publica, un sesgo de popularidad podria favorecer a proveedores con mayor

historial y reducir la exposicién de nuevos participantes, aun cuando posean capacidad suficiente.
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Vulnerabilidad a manipulaciones

Las valoraciones y comportamientos pueden ser alterados con el propésito de influir en las
recomendaciones. Los sistemas necesitan mecanismos para detectar interacciones andmalas y

proteger la integridad de los datos.
Privacidad

La personalizacién requiere informacién sobre usuarios y comportamientos. La recoleccién debe
limitarse a los datos necesarios y acompanarse de controles de acceso, informacién de finalidad y

politicas de conservacién.
Explicabilidad

Los modelos colaborativos y latentes pueden generar resultados dificiles de relacionar con
atributos observables. La explicacién debe evitar razones genéricas o construidas inicamente para

persuadir.

Enfoque mds coberente con la evolucidn del prototipo

El prototipo actual no implementa recomendacién basada en contenido, filtrado colaborativo ni
un modelo hibrido completo. Utiliza caracteristicas tabulares simuladas y un clasificador que

asigna probabilidades.
Una evolucién coherente podria adoptar un enfoque hibrido y explicable:

e Las reglas verificarfan requisitos obligatorios.

e El contenido medirfa compatibilidad entre perfiles y oportunidades.

e El modelo predictivo proporcionaria una puntuacién complementaria.
e La capa explicativa mostraria las contribuciones de las variables.

e Lainterfaz presentaria varias alternativas.
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e Larevisidn humana determinarfa la utilidad del resultado.

Los distintos enfoques muestran que la recomendacién puede construirse mediante caracteristicas,
interacciones, reglas, contexto o combinaciones de estos elementos. Sin embargo, la presentacién
de una alternativa no garantiza que el usuario comprenda las razones que la sustentan. El apartado
siguiente integra los sistemas de recomendacién con la inteligencia artificial explicable y examina

las finalidades, formas y riesgos de las explicaciones asociadas con una recomendacidn.

Sistemas de recomendacion basados en conocimiento

Realizan recomendaciones partiendo del conocimiento que da el usuario sobre sus necesidades, y
del conocimiento de los objetos a recomendar, buscando los que mejor se adapten a las necesidades
de los usuarios, apoyados fundamentalmente en el razonamiento basado en casos. (Valenzuela,

Correa, & Rendon, 2022)

Figura 7

Tipos de sistemas de recomendacion
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Nota. Elaboracion propia basada en Recommender Systems Handbook (Ricci et al., 2015)y
Adomavicius y Tuzhilin (2005).
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Sistemas de Recomendacion Basado en Conocimientos

Los sistemas de recomendacién basado en conocimiento proporcionan sugerencias deduciendo las
necesidades y preferencias del usuario. Este enfoque se destaca por utilizar informacién especifica
sobre cdmo un objeto puede satisfacer las necesidades del usuario, lo que permite razonar sobre la

relacién entre una necesidad y la recomendacién potencial.

Estos sistemas se apoyan en la creacién de perfiles de usuarios y pueden enriquecerse utilizando

expresiones en lengua natura. (Valenzuela, Correa, & Rendon, 2022)

Sistemas de recomendacidn basado en contenido

Los sistemas de recomendaciones basado en contenidos se enfocan tnica y exclusivamente en el
usuario activo, es decir sugiere articulos que comparten caracteristicas con aquellos que el usuario
ha valorado positivamente anteriormente. Este tipo de sistemas se dedica a elaborar perfiles de
usuarios y a analizar la correspondencia entre sus caracteristicas y los atributos de los objetos.

(Coufiago, 2021)

Sistemas de recomendacidn filtrado colaborativo

Segun el autor (Fonseca & Cornelio, 2022), podemos concluir que el funcionamiento de estos
sistemas se basa en la informacién disponible sobre los usuarios. Analizar las compras, preferencias
o calificaciones de todos los usuarios y los agrupan seguin sus caracteristicas, formando conjuntos
de usuarios con preferencias similares. Para un usuario especifico, se recomiendan productos que

han sido bien recibidos por los usuarios con gustos similares, pero que él ain no ha consumido.
Aplicacion Web

Una aplicacién web se refiere a un programa en linea que opera a través de Internet. En este
entorno, numerosos usuarios interactian mediante un navegador, realizan solicitudes remotas y

aguardan respuestas que abarcan aspectos diversos como la presentacién de informacién impresa,
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el desarrollo de software, estrategias de marketing, aspectos informdticos, comunicacién interna y
relaciones externas, asi como la combinacién de arte y tecnologia. Mendoza, M., & Barrios, J.
(2004). Propuestas metodoldgicas para el desarrollo de aplicaciones web: una evaluacién segun la

ingenierfa de métodos. Revista ciencia e ingenierfa, 25(2), 89-90.

Python

Es un lenguaje de programacién versitil utilizado en aplicaciones web, desarrollo de software y
machine learning. Su popularidad se debe a su sintaxis, que facilita la escritura y lectura del cédigo.
Ademis, es compatible con diversos sistemas operativos y es de acceso libre, lo que contribuye a su

amplio uso.
MySQL

Es un sistema gestor de base de datos o SGBD relacional, multihilo y multiusuario. Se adapta a
diferentes entornos de desarrollo, y permite que la interaccién con los lenguajes de programacién
sea factible, asf como la integracién con los distintos sistemas operativos. También destaca por ser

open source, su configuracién y administracién menos compleja.
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CAPITULO III: DISENO METODOLOGICO Y GOBERNANZA DE DATOS

El presente capitulo describe el disefio metodolégico adoptado para la construccién de un
prototipo experimental de apoyo analitico basado en inteligencia artificial explicable. La propuesta
integra la generacién programdtica de datos sintéticos, el procesamiento de variables relacionadas
con proveedores tecnoldgicos, el entrenamiento de un modelo de clasificacién supervisada y la
presentacién de puntuaciones, comparaciones y elementos explicativos destinados a facilitar la

revisiéon humana.

El propésito del capitulo no consiste en demostrar que el sistema puede utilizarse directamente
para evaluar ofertas o seleccionar proveedores dentro de procedimientos reales de contratacién
publica. Su funcién es documentar la manera en que fueron articulados los componentes del
prototipo, explicar las decisiones adoptadas durante su desarrollo y establecer las condiciones bajo

las cuales deben interpretarse sus resultados.

La metodologfa se estructura alrededor de siete dimensiones. La primera delimita el enfoque y el
alcance del prototipo. La segunda describe la estrategia iterativa utilizada durante el desarrollo y
examina sus condiciones bédsicas de factibilidad. La tercera identifica la procedencia, naturaleza y
gobernanza de los datos. La cuarta operacionaliza las variables y documenta los procedimientos de
generacién y preparacion del conjunto sintético. La quinta explica el diseno, entrenamiento y
evaluacién del modelo predictivo. La sexta presenta la arquitectura funcional, el mecanismo de
comparacion, las visualizaciones y los componentes de explicabilidad. La séptima analiza los

criterios éticos, la reproducibilidad y las limitaciones metodoldgicas.

La gobernanza de datos se incorpora como una dimensién transversal. Su inclusién responde a que
el comportamiento de un modelo no depende exclusivamente del algoritmo seleccionado, sino
también de la forma en que se definen, generan, transforman, documentan y utilizan los datos. En

este sentido, la trazabilidad debe permitir reconstruir el origen de cada variable, las operaciones
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aplicadas, la versién del cédigo, los parimetros del modelo y las condiciones bajo las cuales se

produjo cada resultado.

El marco de gestién de riesgos de inteligencia artificial del Instituto Nacional de Estindares y
Tecnologia plantea que la confiabilidad de estos sistemas requiere atender aspectos como validez,
seguridad, transparencia, explicabilidad, privacidad y control de sesgos perjudiciales. Asimismo,
organiza la gestion del riesgo mediante cuatro funciones relacionadas: gobernar, contextualizar,
medir y gestionar. Estos principios permiten comprender que la evaluacién de un prototipo no
debe limitarse al cdlculo de una métrica predictiva, sino que debe examinar todo el ciclo de vida del

sistema (National Institute of Standards and Technology [NIST], 2023).

A partir de esta orientacidn, el capitulo establece una separacién expresa entre demostracién
tecnoldgica e implementacién institucional. El artefacto permite observar un flujo computacional
y analizar sus componentes, pero no proporciona evidencia suficiente para concluir que mejora la
eficiencia de la contratacién publica, reduce costos, elimina sesgos o identifica correctamente a
proveedores idéneos en condiciones reales. Tales afirmaciones necesitarian datos institucionales
verificables, evaluacién externa, participacion de especialistas y pruebas realizadas en contextos de

uso definidos.

Enfoque metodologico y alcance del prototipo

La propuesta posee un enfoque aplicado, tecnolégico y orientado al diseio de un artefacto
informdtico. Su finalidad consiste en construir una prueba de concepto mediante la integracién de
datos, algoritmos, visualizaciones y mecanismos explicativos. No corresponde a una investigacién
experimental destinada a establecer relaciones causales entre caracteristicas empresariales y
adjudicaciones publicas, ni a un estudio estadistico representativo de los proveedores que

participan en el Sistema Nacional de Contratacién Publica.
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El prototipo se desarrolla como una aproximacién demostrativa. Esta condicidn significa que su
valor se encuentra principalmente en la representacién de una arquitectura funcional y en la
documentacién de las operaciones necesarias para transformar datos en salidas interpretables. La
demostracién permite comprobar que los componentes pueden conectarse y ejecutarse, pero no

equivale a demostrar que el sistema posee validez externa o utilidad institucional.

La pregunta metodolégica que orienta el desarrollo es ¢Cémo puede estructurarse un prototipo
experimental que procese datos sintéticos de proveedores tecnolégicos, genere puntuaciones
mediante un modelo predictivo y presente informacién explicativa para apoyar la revisién humana

de sus resultados?

La formulacién evita atribuir al modelo la capacidad de adjudicar contratos o seleccionar
automdticamente al proveedor mds adecuado. El sistema procesa un conjunto limitado de variables,
genera una estimacién matemadtica y presenta una comparacién. La decisién administrativa, técnica

o juridica permanece fuera de sus funciones.

Tipo de artefacto desarrollado

El artefacto corresponde a un prototipo analitico de prueba de concepto. Estd compuesto por cinco

elementos principales:

—

Un procedimiento para generar registros sintéticos de proveedores tecnoldgicos.

2. Un médulo de preparacién y transformacion de las variables.

b

Un modelo de clasificacién basado en bosques aleatorios.
4. Una funcién para comparar las puntuaciones de dos registros.

5. Un conjunto de visualizaciones y explicaciones destinadas a facilitar la interpretacién.

Estos componentes ya se encuentran presentes en el manuscrito original. El cédigo genera 2000

observaciones, emplea variables numéricas y binarias, configura un clasificador de bosque aleatorio
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y divide los datos entre entrenamiento y prueba. También incluye una funcién que calcula

probabilidades y compara dos proveedores.

La reconstruccién editorial no elimina estos recursos. Los reorganiza dentro de una secuencia
metodoldgica coherente y modifica la interpretacién de sus resultados. En lugar de afirmar que el
modelo calcula una probabilidad real de adjudicacién, se utilizard la denominacién puntuacién

predictiva sintética o estimacién experimental asociada con la clase positiva.

Naturaleza aplicada de la propuesta

El cardcter aplicado se manifiesta en la construccién de un producto computacional dirigido a
representar una posible solucién tecnoldgica. Sin embargo, una propuesta aplicada no debe
confundirse con una herramienta validada. La aplicabilidad potencial describe la posibilidad de
que el disefio sea adaptado y ampliado en el futuro; la validacién demuestra su funcionamiento en

un contexto real y bajo criterios previamente definidos.

La obra alcanza la etapa de construccién y demostracién. No alcanza todavia una validacién

institucional porque no se documentan:

e una entidad contratante participante;

e una base real de procedimientos;

e criterios oficiales utilizados para construir las variables;
e una muestra de usuarios;

e un instrumento de evaluacién de usabilidad;

e un protocolo de comparacién con decisiones reales;

® ni una autorizacion para aplicar la herramienta dentro de un procedimiento publico.

Por consiguiente, las referencias a “usuarios reales”, “datos oficiales”, “pruebas exhaustivas”
g y
“recomendaciones precisas” deberdn sustituirse por descripciones acordes con una prueba de

concepto.
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Unidad de andlisis

La unidad de andlisis estd constituida por cada registro sintético de un supuesto proveedor de
servicios tecnoldgicos. Cada fila del conjunto representa una observacién hipotética caracterizada
mediante atributos relacionados con experiencia, proyectos completados, tiempo de respuesta,

costo, satisfaccidn, certificaciones, personal, cobertura, soporte, especializacién y cumplimiento.

La unidad no corresponde a una empresa real, una oferta formal ni un contrato ejecutado.
Tampoco representa necesariamente un procedimiento especifico. Esta precisiéon resulta
indispensable porque el cédigo actual utiliza nombres empresariales identificables y genera
multiples registros aleatorios asociados con ellos. En la versién final, estos nombres deben
sustituirse por identificadores ficticios como Proveedor A, Proveedor B, Proveedor C, Proveedor

D, Proveedor E, Proveedor F y Proveedor G.

La utilizacién de identificadores ficticios evita que las puntuaciones generadas puedan
interpretarse como valoraciones reales sobre empresas existentes. También mantiene la coherencia
metodoldgica entre la naturaleza sintética de los datos y su representacién dentro de las

visualizaciones.

Objeto de la estimacion

El cédigo original utiliza la variable ganador_licitacion como resultado que debe predecirse. No
obstante, esta etiqueta es generada aleatoriamente mediante una distribucién de 70 % para la clase

cero y 30 % para la clase uno, sin relacién programada con las demds variables.

Esta construccién impide interpretar la salida como una probabilidad vilida de ganar una
licitacidn. Si el resultado se asigna aleatoriamente, el modelo no dispone de una relacién sustantiva

que aprender entre las caracteristicas del proveedor y la etiqueta.

Para conservar el nucleo del prototipo sin presentar resultados metodolégicamente incorrectos, se

establecen dos alternativas:
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Alternativa metodoldgica recomendada: reconstruir la variable objetivo mediante una
regla sintética documentada que relacione ciertas caracteristicas con una puntuacién
experimental. Esta regla no representarfa un criterio oficial, pero permitirfa comprobar si
el algoritmo recupera relaciones introducidas deliberadamente durante la simulacién.

Alternativa de conservacién minima: mantener la etiqueta aleatoria, pero declarar que el
ejercicio se utiliza exclusivamente para demostrar la ejecucion del cédigo y no para evaluar
capacidad predictiva. Bajo esta alternativa no deberfan formularse conclusiones sobre

precisién, recomendacién o seleccién.

La primera alternativa es editorialmente mds sélida porque permite conservar el entrenamiento, la

evaluacién y las visualizaciones. No obstante, la regla sintética deberd presentarse de manera

transparente y acompaarse de la advertencia de que fue creada con fines diddcticos.

Niveles de evaluacion

La evaluacién del prototipo se organizard en cuatro niveles detallados a continuacién

Tabla 7

Niveles de evaluacidn del prototipo

Nivel Propdsito Alcance en la obra
Verificacidn técnica ~ Comprobar que el cédigo y sus componentes se ejecutan Incluido
correctamente
Evaluacidn Analizar el comportamiento del clasificador mediante Incluido con alcance
predictiva métricas sintético
Evaluacion Determinar si las explicaciones corresponden con el Parcial, requiere
explicativa comportamiento del modelo fortalecimiento
Validacion Comprobar la utilidad en procedimientos y con usuarios No incluida
institucional reales

Nota. Los niveles delimitan la evidencia disponible y evitan equiparar la ejecucidn técnica con una

validacion institucional.

La verificacién técnica comprende la ejecucién de las funciones, la generacién del conjunto, la

preparacion de variables y la produccién de resultados. La evaluacion predictiva examina la matriz

Pédgina | 150



de confusién y las métricas correspondientes, siempre dentro del escenario sintético. La evaluacién
explicativa requiere comprobar que los factores mostrados por la interfaz influyeron realmente en

la estimacién. La validacién institucional queda planteada como una linea futura.

Alcance metodoldgico

El alcance comprende:

e Diseno de un flujo computacional reproducible;

e Generacién programdtica de informacién sintética;
e Operacionalizacién de variables demostrativas;

e Preparacién de los datos;

e Entrenamiento de un clasificador;

e Cilculo de métricas;

e Comparacién de alternativas simuladas;

e DPresentacién grifica de los resultados;

e Documentacién de riesgos y limitaciones.
Quedan fuera del alcance:

e Evaluacién de proveedores reales;

e Conexidn con registros del sercop;

e Interpretacién automdtica de documentos contractuales;
e Verificacidn legal de requisitos;

e Adjudicacién automatizada;

e Medicién del ahorro publico;

e Anilisis causal;

e DPruebas institucionales;

e Y despliegue en un ambiente productivo.
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La delimitacién no elimina la utilidad académica de la propuesta. Permite presentar el artefacto
como lo que efectivamente es: una estructura demostrativa que integra componentes de
aprendizaje automitico y explicabilidad, y que puede servir como base para una futura

investigacidn con datos reales, criterios especializados y protocolos de validacién mds rigurosos.
g P yP g

El enfoque metodolégico adoptado permite conservar el corazén tecnoldgico del manuscrito sin
atribuirle resultados que no han sido demostrados. El prototipo mantiene su generador de datos,
modelo predictivo, médulo de comparacién y recursos visuales, pero se interpreta dentro de un
escenario sintético, controlado y reproducible. Sobre esta delimitacién, el apartado siguiente
reorganiza el uso de Scrum y el anilisis de factibilidad como componentes de la estrategia de

desarrollo, y no como evidencias de validez cientifica.

Estrategia de desarrollo y condiciones de factibilidad

La construccién del prototipo se organizé mediante una estrategia iterativa orientada a desarrollar,
revisar e integrar progresivamente sus componentes. El proceso comprendié la delimitacién inicial
del problema, la generacién del conjunto sintético, la preparacion de las variables, el entrenamiento
del modelo, la construccién del médulo de comparacién y la elaboracién de representaciones

visuales para comunicar los resultados.

El manuscrito original identifica esta estrategia como metodologia Scrum y estructura el trabajo
mediante un product backlog y varios sprints. No obstante, la evidencia disponible no permite
demostrar una aplicacién completa del marco. La Guia Scrum define responsabilidades especificas,
eventos formales y artefactos relacionados con el objetivo del producto, el objetivo del sprint y la
definicién de terminado. También establece que Scrum funciona como una unidad integrada y que
la aplicacién aislada de algunos de sus componentes no equivale al uso completo del marco

(Schwaber & Sutherland, 2020).
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Por esta razén, la presente obra utiliza la expresién estrategia iterativa inspirada en Scrum. Esta
denominacién permite conservar el nicleo del proceso original, basado en planificacién, desarrollo
incremental, revisién y ajuste, sin afirmar que se documentaron formalmente todas las

responsabilidades, reuniones y compromisos establecidos en la gufa oficial.

La estrategia de desarrollo no constituye, por s misma, la metodologia de validacién cientifica del
prototipo. Su funcidn se limita a organizar el trabajo técnico. La calidad del modelo depende de
procedimientos adicionales relacionados con la definicién de la variable objetivo, la preparacién de
los datos, la separacion entre entrenamiento y evaluacidn, el anilisis de las métricas y la fidelidad

de las explicaciones.

Organizacion iterativa del desarrollo

El proceso puede reconstruirse mediante cuatro iteraciones funcionales. Cada una produjo un

componente que sirvié como base para la siguiente etapa.

En la primera iteracién se definié el alcance del artefacto. Se identificaron como componentes
centrales el conjunto de datos, el algoritmo predictivo, la comparacién entre registros, las
visualizaciones y la presentacién de explicaciones. También se establecié que el contexto
demostrativo estaria relacionado con proveedores de servicios tecnoldgicos y escenarios hipotéticos

de contratacién publica.

En la segunda iteracién se desarrollé el flujo de datos. Esta etapa comprendié la generacién de
observaciones sintéticas, la seleccién de variables, la codificacién de la informacién categérica y la
separacién entre predictores y variable objetivo. El producto resultante fue un conjunto

estructurado que podia ser procesado mediante bibliotecas de aprendizaje automdtico.

En la tercera iteracién se incorporé el modelo de clasificacion. Se configuré un bosque aleatorio,

se dividieron los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba y se generaron predicciones.
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También se plantearon métricas de evaluacion y una funcién destinada a comparar registros

simulados.

En la cuarta iteracién se afiadieron visualizaciones y salidas textuales. Estas representaciones

buscaban facilitar la comparacién entre alternativas y mostrar los factores considerados. Sin

embargo, la revisién editorial determiné que la explicacién original no constituye todavia una

técnica consolidada de inteligencia artificial explicable, debido a que compara valores promedio sin

demostrar que esos factores determinaron efectivamente la prediccién. En consecuencia, el médulo

deberd fortalecerse mediante un procedimiento como importancia por permutacién o valores

SHAP.

Tabla 8

Organizacidn iterativa del desarrollo del prototipo

Iteracion Propdsito Actividades Producto Ajuste editorial
recuperadas del generado requerido
manuscrito
1. Definir el Identificacién de Especificacién Diferenciar prueba de
Delimitacion problema y los requisitos, algoritmo, inicial concepto e
componentes interfaz, visualizaciones implementacién real
y pruebas
2. Flujo de Construir un Generacidn sintética, Base sintética Documentar el origen y
datos conjunto codificacidn, estructurada corregir la variable
procesable imputacién y objetivo
separacién de variables
3. Modelo Entrenar y evaluar ~ Bosque aleatorio, Modelo Incorporar
predictivo un clasificador divisién 80/20, experimental estratificacidn, lineas
prediccién y métricas de base y métricas
balanceadas
4. Presentar Grificos, funcién de Interfaz Sustituir explicaciones
Interpretacion comparaciones y comparacién y salida demostrativa aparentes por métodos

explicaciones

textual

fieles al modelo

Nota. Las iteraciones reconstruyen el desarrollo tecnoldgico descrito en el manuscrito. No

representan una validacidn institucional ni pruebas acreditadas con usuarios finales.
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La Tabla 8 sustituye la descripcién extensa de sprints y permite conservar las actividades
efectivamente identificables. Los detalles técnicos de cada iteracién se desarrollarin en los

apartados posteriores, evitando repeticiones.

Factibilidad operativa

La factibilidad operativa examina si el prototipo puede ser ejecutado, comprendido y revisado
dentro de las condiciones definidas para una demostracién académica. En esta etapa no se evalua
todavia su adopcién por una institucién publica, porque no se dispone de un escenario

organizacional, grupo de usuarios, protocolo de uso ni instrumento de satisfaccién documentado.

Desde el punto de vista demostrativo, el prototipo es operativamente viable porque su ejecucién se
realiza mediante un cuaderno computacional que integra cédigo, resultados y visualizaciones. Esta
estructura permite observar las etapas del procesamiento y repetir el procedimiento sin necesidad

de desarrollar inicialmente una aplicacién independiente.

La viabilidad operativa se encuentra condicionada por la claridad del flujo. El usuario debe poder

identificar:

e Qué datos se utilizan;

e Qué representan las variables;

e Cudl es la naturaleza sintética de los registros;
e Qué transformacién se aplicd;

e Qué modelo produjo la puntuacidn;

e Qué significado posee la salida;

® Y qué limitaciones deben considerarse.

La interfaz no debe conducir al usuario a interpretar la puntuacién como una recomendacién
vinculante. Expresiones como “se recomienda elegir” deben sustituirse por formulaciones

prudentes, como:
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El modelo asigné una puntuacién sintética superior a esta alternativa dentro del escenario

simulado. El resultado requiere revisién humana y no representa una decisién de contratacién.

La factibilidad operativa también depende de que el sistema permita detectar errores. Si un registro
contiene valores ausentes, categorias desconocidas o combinaciones fuera de los rangos
establecidos, el prototipo deberia emitir una advertencia antes de generar una comparacién. La

produccién automdtica de una puntuacién no debe ocultar problemas en los datos de entrada.

El manuscrito afirma que se realizaron pruebas de usabilidad con usuarios reales y que se obtuvo
retroalimentacién mediante Google Colab. Sin embargo, no presenta el numero de participantes,
sus perfiles, instrumento, tareas, procedimiento, resultados ni consentimiento. En ausencia de esas
evidencias, tales afirmaciones no deben incorporarse a la version final. La evaluacién con usuarios

se mantendrd como una fase futura.
Para una implementacidn institucional, la factibilidad operativa requerirfa:

o Identificar los perfiles de usuario;

e Definir permisos y responsabilidades;
e Elaborar protocolos de revision;

e Capacitar a los responsables;

e Establecer mecanismos de correccidn;
e Registrar las decisiones humanas;

e Y evaluar la comprensién de las explicaciones.

Estas condiciones exceden la prueba de concepto, pero deben reconocerse para evitar que la

viabilidad técnica sea confundida con preparacién operativa.
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Factibilidad técnica

La factibilidad técnica se analiza en funcién de los recursos realmente utilizados y no de una
infraestructura hipotética. El prototipo fue desarrollado mediante Python y bibliotecas de anilisis
de datos, aprendizaje automitico y visualizacién. La ejecucidn se realizé en Google Colab, un
servicio de cuadernos Jupyter alojados que no requiere configuracién local inicial y ofrece acceso a
recursos computacionales gratuitos, aunque €stos recursos no son garantizados, ilimitados ni

constantes (Google, s. f.).

El entorno utilizado resulta suficiente para una prueba de concepto con 2000 observaciones y un
modelo de bosque aleatorio de complejidad moderada. El tamafio del conjunto no exige servidores
de alto rendimiento, infraestructura distribuida ni unidades grificas especializadas. Por ello, deben
eliminarse las afirmaciones segtn las cuales el proyecto necesita procesar grandes volimenes de

datos o ejecutar algoritmos que requieren equipos de altas prestaciones.

La versidn revisada debe diferenciar entre los recursos comprobados y aquellos mencionados solo
como posibilidades futuras. Python, pandas, NumPy, scikit-learn y Matplotlib aparecen
directamente en el c6digo. Seaborn también se importa para visualizacién. En cambio, TensorFlow

no se utiliza y debe eliminarse de la lista de requerimientos.

El escalado mediante StandardScaler se encuentra implementado, aunque los bosques aleatorios no
dependen de la escala de las variables del mismo modo que otros algoritmos. Puede conservarse
para mantener un flujo uniforme y facilitar futuras comparaciones con modelos sensibles a la

escala, pero no debe afirmarse que sea indispensable para mejorar el rendimiento del bosque.

El prototipo tampoco necesita una base de datos SQL para ejecutar el flujo presentado. Los
registros se generan directamente en un DataFrame. MySQL o SQL Server podrian incorporarse
en una versiéon ampliada para almacenar informacién, pero no deben presentarse como

componentes implementados.
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Google Cloud AI Platform tampoco forma parte del prototipo mostrado. Su incorporacién

supondria un escenario de despliegue distinto, con nuevos costos, controles de seguridad y

decisiones de arquitectura. Por consiguiente, debe retirarse de la tabla de componentes actuales.

Tabla 9

Recursos tecnoldgicos y situacion dentro del prototipo

Recurso Funcion Situacion comprobada  Decisidn editorial
Python Ejecucién del cédigo y Utilizado Conservar
articulacién del flujo
pandas Organizacién y Utilizado Conservar
transformacién tabular
NumPy Generacién aleatoria y Utilizado Conservar
operaciones numéricas
scikit-learn Preparacién, clasificacién y Utilizado Conservar
evaluacidén
Matplotlib Generacidn de gréficos Utilizado Conservar
Seaborn Configuracién visual Importado en el cédigo  Conservar solo si se usa
complementaria efectivamente
Google Colab Entorno de ejecucién del Utilizado Conservar, indicando sus
cuaderno limites
TensorFlow Redes neuronales y No utilizado Eliminar
aprendizaje profundo
MySQL o SQL Almacenamiento persistente No implementado Presentar tinicamente como
Server posibilidad futura
Google Clond AI Entrenamiento o despliegue No implementado Eliminar del prototipo actual
Platform administrado
Equipo de alto Procesamiento intensivo No requerido para Eliminar como requisito
rendimiento 2000 registros

Nota. La tabla diferencia los recursos efectivamente utilizados de aquellos mencionados en el

manuscrito sin evidencia de implementacion.

La factibilidad técnica de una prueba de concepto no equivale a la de un sistema productivo. Una

plataforma institucional necesitarfa considerar disponibilidad, continuidad del servicio,

autenticacion, cifrado, copias de seguridad, control de versiones, monitoreo, integracién con

fuentes oficiales y respuesta ante incidentes.
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Factibilidad econdmica

El andlisis econémico original se limita a presentar valores aproximados para una computadora,
utilitarios, conexién a internet y software gratuito. Estas cifras no permiten calcular la factibilidad
econdmica porque no incorporan fecha, proveedor, periodicidad, personal, mantenimiento,

seguridad, almacenamiento ni soporte.

Para la etapa demostrativa, la inversién tecnolégica directa puede mantenerse limitada porque el
prototipo utiliza herramientas disponibles sin costo inicial de licencia y se ejecuta en un entorno
alojado gratuito. Sin embargo, la ausencia de una tarifa de software no implica costo total cero. El
desarrollo requiere tiempo profesional, revisién metodolégica, documentacién, pruebas,

correccién del cédigo y mantenimiento.

Google Colab puede utilizarse gratuitamente, pero sus recursos poseen limites variables y no estdn
garantizados. Por ello, no deberia utilizarse como base para estimar los costos de una plataforma

institucional sin considerar modalidades pagadas o infraestructura alternativa.

Escenario demostrativo

Comprende:

e Uso de un equipo existente;

e Herramientas de cédigo abierto;

e Ejecucién en un cuaderno alojado;
e Almacenamiento limitado;

e Desarrollo y revisién por el equipo autoral.

En este escenario no resulta necesario presentar montos monetarios cuando no existen
comprobantes o registros de costos. Es suficiente indicar que se aprovecharon recursos tecnolégicos

disponibles.
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Escenario de implementacion futura

Comprenderfa:

e Personal de ciencia de datos;

e Especialistas en contratacién publica;
e Desarrollo de software;

e Infraestructura;

e Almacenamiento y procesamiento;

e Seguridad;

e Auditor{a;

e Mantenimiento;

e C(Capacitacidn;

e Pruebas con usuarios;

® Y actualizacién periddica del modelo.

Este segundo escenario no puede valorarse con los datos del manuscrito y debe quedar fuera de
cualquier afirmacién sobre retorno de inversién. Tampoco puede sostenerse que el sistema
generard beneficios econédmicos sostenibles o reducird el gasto publico, debido a que esos resultados

no fueron medidos.

Factibilidad ética y organizacional

La viabilidad del prototipo no depende tnicamente del c6digo. Una herramienta relacionada con
contratacién publica necesita examinar la legitimidad de sus variables, la posibilidad de sesgos, el
uso de datos personales, la trazabilidad de los resultados y la responsabilidad de quienes

intervienen.
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En la etapa sintética, el principal criterio ético consiste en evitar que los ejemplos produzcan
afirmaciones sobre empresas reales. Por ello, los nombres de IBM, Tata, Sonda, Akross, Novatech,

Kruger y otros proveedores deben sustituirse por identificadores ficticios.

La utilizacién de nombres reales en un conjunto generado aleatoriamente puede asociar a una
empresa con puntuaciones, fortalezas o debilidades que no proceden de informacién verificable.
La anonimizacién no resulta suficiente porque las entidades no fueron anonimizadas desde una
base real; fueron incorporadas como etiquetas decorativas dentro de una simulacién. La correccién

apropiada consiste en reemplazarlas.
La viabilidad organizacional futura requerirfa determinar quién:

e Autoriza el uso del sistema;

e Valida las variables;

e Revisa la calidad de los datos;
e Interpreta la explicacidn;

e Registra una discrepancia;

e Actualiza el modelo;

® Y responde por la decisién final.

Estas responsabilidades no se resuelven mediante Scrum ni mediante la seleccién del algoritmo.

Deben formar parte de la gobernanza institucional.

Sintesis de factibilidad

La estrategia iterativa permiti6é desarrollar progresivamente los componentes del prototipo y
comprobar su ejecucién dentro de un entorno accesible. El andlisis de factibilidad muestra que la
propuesta puede sostenerse como prueba de concepto, pero no como sistema listo para operar en

contratacién publica.
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Tabla 10

Sintesis de la factibilidad del prototipo

Dimension Situacion actual Dictamen

Operativa Flujo ejecutable en un cuaderno, sin evaluacién Viable como demostracién
documentada con usuarios

Técnica Herramientas disponibles y capacidad suficiente Viable como prueba de concepto
para 2000 observaciones

Econdmica Uso de recursos disponibles, sin registro integral No cuantificable con la informacién
de costos existente

Etica Datos sintéticos, pero nombres empresariales reales  Viable después de sustituir identificadores y
y riesgo de interpretacion advertir limitaciones

Institucional  Sin integracién con entidades, datos oficiales o No validada
procedimientos reales

Cientifica Permite demostracién técnica, pero requiere Condicionada a la reconstruccién
corregir la etiqueta objetivo metodoldgica

Nota. La viabilidad demostrativa no implica preparacion para una implementacion productiva

0 institucional.

Su consolidacién metodolégica depende ahora de transparentar la procedencia de los datos,
sustituir los nombres empresariales, documentar las reglas de simulacién y establecer mecanismos
de trazabilidad. Estos elementos se desarrollan en el apartado siguiente, dedicado al origen,

naturaleza y gobernanza de los datos.

Origen, naturaleza y gobernanza de los datos

Los datos constituyen el componente sobre el cual se construyen las predicciones, puntuaciones y
explicaciones del prototipo. Por esta razén, su procedencia, composicién y tratamiento deben
describirse con el mismo nivel de precision que el algoritmo utilizado. La transparencia
metodoldgica no se limita a indicar el ndmero de registros, sino que exige documentar cémo fueron
obtenidos, qué representa cada observacidén, qué relaciones fueron incorporadas durante su

generacion y cudles son los usos permitidos y no permitidos.

En la version revisada de la obra, el conjunto empleado se define expresamente como informacién
sintética generada mediante programacién. Los registros no proceden del Portal de Contratacién

Publica, del Registro Unico de Proveedores, de expedientes administrativos, de contratos reales ni
Pdgina | 162



de una entidad participante. Tampoco fueron construidos mediante la anonimizacién de una base
institucional. Se trata de observaciones artificiales creadas para demostrar el flujo técnico del

prototipo.

Esta precisién resuelve una contradiccién del manuscrito original. En algunas secciones se afirma
que fueron integrados registros oficiales de empresas tecnoldgicas, propuestas presentadas,
contratos adjudicados y datos de desempeno histérico. Sin embargo, el cédigo utiliza funciones
aleatorias de NumPy para generar las caracteristicas y asigna de manera independiente la etiqueta

que identifica el supuesto resultado de la licitacion.

En consecuencia, la tnica procedencia que puede sostenerse documentalmente es la generacién
sintética. Esta decision no obliga a descartar el prototipo. Permite conservarlo como demostracién
metodoldgica, siempre que sus resultados no se interpreten como evidencia sobre proveedores

reales ni como predicciones vilidas de adjudicacién.

Naturaleza sintética del conjunto

Un conjunto sintético estd formado por observaciones creadas mediante reglas, distribuciones
estadisticas o modelos generativos, en lugar de haber sido recogidas directamente de personas,
organizaciones o procesos reales. Este tipo de informacién puede utilizarse para probar cédigo,
demostrar arquitecturas, desarrollar ejercicios educativos y explorar procedimientos sin exponer

registros institucionales.

No obstante, la informacién sintética no reproduce automdticamente la complejidad del fenémeno
que pretende representar. Las distribuciones, dependencias, ausencias, errores y excepciones
presentes en datos reales solo aparecen si fueron introducidas deliberadamente durante la
simulacién. Por ello, un conjunto sintético puede ser util para comprobar el funcionamiento
técnico y, al mismo tiempo, resultar insuficiente para validar la utilidad prdctica del modelo

(Jordon et al., 2022).
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En el prototipo, cada observacién representa un caso hipotético relacionado con un proveedor de
servicios tecnolégicos. Las variables describen atributos como experiencia, proyectos completados,
tiempo de respuesta, costo, satisfaccion, certificaciones, personal calificado, cobertura, soporte,

especializacién y cumplimiento de acuerdos de servicio.

Los rangos definidos en el manuscrito permiten crear diversidad numérica entre los registros, pero
no proceden de un estudio de mercado ni de estadisticas oficiales. En consecuencia, deben
interpretarse como intervalos demostrativos seleccionados para ejecutar el cédigo y observar el

comportamiento de la arquitectura.

Finalidad del conjunto

El conjunto sintético tiene cuatro finalidades delimitadas:

. Comprobar que las funciones de generacién y procesamiento se ejecutan correctamente;
e Entrenar y evaluar un clasificador dentro de un entorno controlado;
e Producir ejemplos de comparacién entre registros hipotéticos;

e Y demostrar cémo una puntuacién puede acompafarse de informacién explicativa.
No tiene como finalidad:

e Representar el universo de proveedores ecuatorianos;
e Estimar la probabilidad real de adjudicacién;

e Identificar empresas mds competitivas;

e Establecer criterios oficiales de evaluacidn;

° Comparar organizaciones existentes;

e Niapoyar directamente una decisién administrativa.

Esta separacién entre usos previstos y usos excluidos forma parte de la gobernanza del conjunto.

Gebru et al. (2021) proponen que los conjuntos de datos se acompafien de documentacién sobre su
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motivacidn, composicion, proceso de creacién, usos recomendados, limitaciones y condiciones de
mantenimiento. El objetivo es que quienes reutilicen los datos puedan comprender su alcance y

determinar si resultan adecuados para una tarea especifica.

Unidad de observacion

La unidad de observacién corresponde a un registro sintético de caracteristicas de un proveedor
tecnoldgico hipotético. Cada fila representa una combinacién artificial de valores y no una

empresa, una oferta o un contrato real.
Esta unidad debe diferenciarse de otras posibles unidades de andlisis:

e Una empresa registrada;

e Una oferta presentada;

e Un procedimiento de contratacién;
e Un contrato adjudicado;

e Una ejecucidén contractual;

e Una interaccidn entre proveedor y entidad.

El prototipo no distingue actualmente estas estructuras. Por tanto, la expresién “registro de

proveedor” se utiliza con una finalidad exclusivamente demostrativa.

En una futura investigacién con datos reales, seria necesario definir si cada fila representa una
oferta, un proveedor dentro de un procedimiento, un contrato o un evento de ejecucién. Esta

decisién modificaria las variables, el modelo y la interpretacién de la salida.

Sustitucion de nombres empresariales

El conjunto actual utiliza nombres de empresas identificables, entre ellas IBM, Tata, Sonda,
Akross, Novatech y Kruger. Los valores asociados con esos nombres no proceden de informacién

comprobada, sino de distribuciones aleatorias.
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En la versién publicable, estas denominaciones deben reemplazarse por:

e DProveedor A.
e Proveedor B.
e Proveedor C.
e Proveedor D.
e Proveedor E.
e DProveedor F.

e Proveedor G.
También pueden utilizarse identificadores como PROV_001, PROV_002 y PROV_003.

El identificador del proveedor cumplird una funcién de organizacién y visualizacién, pero no debe
ser incorporado como variable predictora. Codificar el nombre mediante one-hot encoding
permitiria que el modelo aprendiera diferencias artificiales asociadas con la etiqueta del proveedor,

aunque esa etiqueta no represente una caracteristica técnica.

Por consiguiente, la variable proveedor debe conservarse en la tabla original para identificar los
ejemplos, pero excluirse del conjunto de predictores utilizado durante el entrenamiento. Esta

decision evita que el sistema asigne importancia predictiva a una denominacién ficticia.

Revisidn de la variable objetivo

El problema metodolégico mds importante del conjunto actual se encuentra en la variable
ganador_licitacion. El cédigo la genera mediante una seleccion aleatoria con una proporcién
aproximada de 70 % para la clase ceroy 30 % para la clase uno. Su valor no depende de la experiencia,

del cumplimiento, del costo ni de ninguna otra caracteristica.

En esas condiciones, el modelo recibe una etiqueta sin relacién programada con los predictores. El

algoritmo puede encontrar asociaciones accidentales dentro de una muestra particular, pero estas
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no representan un patrén que pueda generalizarse. Por tanto, la salida no debe denominarse

“probabilidad de ganar una licitacién”.
Para conservar el ejercicio de clasificacion, la variable debe sustituirse por:
“clase_compatibilidad_sintetica”

Esta variable representard una categoria creada con fines demostrativos a partir de una regla
explicita. La regla combinard variables normalizadas cuyos sentidos hayan sido previamente
definidos. Los valores elevados de experiencia, cumplimiento, satisfaccion, especializacién y
capacidad podrdn incrementar la puntuacién, mientras que valores elevados de costo y tiempo de

respuesta podrdn reducirla.

La regla no pretende reproducir criterios oficiales de contratacién. Su finalidad es introducir una
relacién controlada entre los predictores y la etiqueta, de manera que pueda evaluarse si el

algoritmo recupera patrones que fueron incorporados deliberadamente durante la simulacién.

El procedimiento detallado, la direccidén de cada variable y la construccién de la clase se presentardn
en el apartado 3.4. La etiqueta deberd acompafiarse siempre de la expresién “sintética” para evitar

que se confunda con un resultado institucional.

Composicidn del conjunto

El conjunto conservard 2000 observaciones como tamano demostrativo. Esta cantidad resulta
suficiente para ejecutar el flujo de procesamiento y producir particiones de entrenamiento y

evaluacidn, pero no debe describirse como una muestra representativa.
Las variables se organizardn en cuatro grupos:

1. Identificacidn ficticia: c6digo del proveedor.
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2. Capacidad y experiencia: afios de experiencia, proyectos completados, personal y
certificaciones.

3. Condiciones operativas y econdmicas: tiempo de respuesta, costo por hora, cobertura y
soporte.

4. Desempeno sintético: satisfaccién, especializacién y cumplimiento de acuerdos de servicio.

La variable objetivo se almacenard por separado y se generard después de calcular la puntuacién
sintética. Esta separacién permite distinguir los datos utilizados para describir el caso de la etiqueta

construida para el ejercicio de clasificacién.

Procedencia y linaje

El linaje de datos describe la secuencia mediante la cual la informacién se crea y transforma. En el

prototipo deberd registrarse mediante las siguientes etapas:

Cédigo generador — conjunto sintético original — validacién de rangos — construccién de la
variable objetivo — conjunto procesado — particién de entrenamiento y prueba — predicciones

y explicaciones

El conjunto original debe conservarse sin modificaciones después de su generacion. Las operaciones
de imputacién, transformacién o escalado se aplicardn sobre una copia o mediante un flujo
reproducible. Esta prictica permite comparar la versién inicial con la procesada y reconstruir cada

modificacién.

La semilla aleatoria debe registrarse junto con la versién del cédigo. El manuscrito utiliza
np.random.seed(42), lo que permite repetir la secuencia generada mientras se mantengan las
mismas instrucciones, versiones compatibles y orden de ejecucién. La semilla favorece la

reproducibilidad, pero no demuestra que los datos sean realistas.
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Documentacion del conjunto

Para acompanar el cédigo, se incorporard una ficha técnica del conjunto sintético. Esta ficha
adaptard el principio de las hojas de datos o datasheets, cuyo propdsito es documentar la

motivacién, composicidn, creacién, mantenimiento y usos apropiados de un conjunto (Gebru et

al.,, 2021).

Tabla 11

Ficha de gobernanza del conjunto de datos sintetico

Elemento

Descripcion

Nombre del conjunto

Datos sintéticos de proveedores tecnoldgicos

Identificador de versidn

DSPT-v1.0

Finalidad

Demostrar el flujo de preparacidn, clasificacién, comparacién y explicacién

Procedencia

Generacién programdtica mediante Python y NumPy

Niimero de observaciones

2000 registros sintéticos

Unidad de observacion

Registro hipotético de caracteristicas de un proveedor tecnolégico

Identificadores

Proveedor A a Proveedor G o cédigos ficticios equivalentes

Informacidn real

No contiene ofertas, contratos, empresas evaluadas ni expedientes reales

Datos personales No se incorporan datos personales

Variable objetivo Clase de compatibilidad sintética construida mediante una regla documentada

Uso permitido Docencia, demostracién técnica, prueba del cédigo y andlisis metodoldgico

Uso no permitido Adjudicar contratos, evaluar empresas reales o estimar probabilidades
institucionales

Semilla de generacidn 42

Responsable de

documentacion

Equipo autoral

Control de versiones

Registro de cambios en c6digo, datos, variables y pardmetros

Limitaciones princz’pale&

Ausencia de representatividad, relaciones construidas y falta de validacién

externa

Nota. La ficha documenta la naturaleza y los limites del conjunto. No certifica que los datos

reproduzcan el comportamiento de proveedores o procedimientos reales.

Control de calidad

La calidad del conjunto sintético no debe evaluarse mediante los mismos criterios utilizados para

una base recolectada. No existen errores de captura originales, pero pueden presentarse errores de
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programacion, rangos incoherentes, combinaciones imposibles o distribuciones insuficientemente

justificadas.
Antes de entrenar el modelo deben comprobarse:

e Cantidad esperada de registros;

e Ausencia de identificadores empresariales reales;

e Nombres y tipos de variables;

e Valores minimos y mdximos;

e Frecuencia de las variables binarias;

e Distribucién de la clase sintética;

e Ausencia de registros duplicados no intencionales;
e Valores faltantes incorporados deliberadamente;

e Y coherencia de las relaciones introducidas.

La imputacién no debe aplicarse si la generacién no produce valores ausentes. El cédigo actual
utiliza SimpleImputer, aunque los valores se crean completos. Este recurso puede conservarse como
demostracién de un flujo preparado para manejar ausencias, pero deberd aclararse que, en la

versién inicial, no se generaron valores faltantes de manera natural.

Una alternativa mds coherente consistirfa en introducir un porcentaje pequeno y controlado de
valores ausentes exclusivamente para demostrar el procedimiento de imputacién. Esa decisién
deberd documentarse, indicando las variables afectadas, la proporcién utilizada y la razén

metodoldgica.

Versionamiento

Cada modificacién del conjunto debe producir una nueva versién. El registro minimo incluird:

e Nombre y version;
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e Fecha de generacidn;

e Semilla;

e Numero de observaciones;

e Variables incluidas;

e Rangos;

e Férmula de la clase sintética;
e Transformaciones;

e Y version del cédigo.

La versién utilizada para producir las tablas y figuras del libro debe mantenerse congelada. Si se
modifica la férmula, el balance de clases o los rangos, deberdn recalcularse las métricas y

visualizaciones.

El versionamiento evita que diferentes ejecuciones produzcan resultados que luego se presenten
como pertenecientes a un mismo modelo. También permite identificar qué conjunto originé cada

matriz de confusién, puntuacién o explicacién.

Acceso y conservacion

El conjunto puede incorporarse al repositorio complementario del libro junto con el cédigo
necesario para reproducirlo. Debido a que no contiene informacién personal ni registros
institucionales, su publicacién no presenta los mismos riesgos de confidencialidad que una base

real.
No obstante, deberd incluirse un archivo de advertencia que declare:

¢ Que los datos son sintéticos;
® Que los proveedores son ficticios;
e Que las variables no son criterios oficiales;

e Que las puntuaciones no representan adjudicaciones;
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® Y que el material no debe utilizarse para tomar decisiones publicas.
La conservacion deberd incluir dos versiones:

e El conjunto sintético original;

® Y el conjunto procesado utilizado por el modelo.

También deben conservarse el cuaderno ejecutable, los requisitos de software y una descripcién de

los pasos necesarios para reproducir los resultados.

Responsabilidades de gobernanza

La gobernanza exige definir responsabilidades, aunque el prototipo sea académico. Para esta obra

S€ reconocen tres funciones:

Tabla 12

Funciones de la Responsabilidad de Gobernanza

Funcidn Responsabilidad

Re:ponmble del conjunto Documentar la generacion, composicidén, versiones y limitaciones

Responsable del Verificar transformaciones, particiones, pardmetros y métricas

modelado

Revisor metodoldgico Comprobar coherencia entre datos, resultados, explicaciones y afirmaciones
publicadas

Nota. Estas funciones pueden ser asumidas por integrantes del equipo autoral, pero deben

mantenerse diferenciadas conceptualmente.

La misma persona que desarrolla el cédigo puede revisar su funcionamiento, aunque resulta
recomendable que otra persona examine las decisiones metodoldgicas y los resultados antes de su

publicacién.

El NIST AI RMF establece que la gobernanza debe integrar politicas, responsabilidades,

documentacién y mecanismos de supervisién durante todo el ciclo de vida del sistema. La gestién
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no debe iniciarse tnicamente después de entrenar el modelo, porque numerosas fuentes de riesgo

se originan durante la definicién del problema y la construccién de los datos (NIST, 2023).

Limitaciones derivadas de los datos

La primera limitacién es la ausencia de representatividad. Los registros no permiten describir a los

proveedores tecnoldgicos de Ecuador ni las condiciones de las licitaciones publicas.

La segunda corresponde a la construccién artificial de las relaciones. El comportamiento predictivo
dependerd de la férmula utilizada para crear la clase sintética. Si el modelo alcanza un rendimiento
elevado, esto indicard que pudo recuperar una estructura introducida por los autores, no que haya

descubierto reglas reales de adjudicacién.

La tercera se relaciona con la simplificacién. Las variables numéricas no representan documentos,
requisitos habilitantes, especificaciones técnicas, condiciones legales ni particularidades de cada

procedimiento.

La cuarta limitacién es la ausencia de variacién temporal. El conjunto no incorpora cambios
normativos, evolucién del mercado, modificaciones empresariales o transformaciones en las

necesidades institucionales.

La quinta se encuentra en la falta de validacién externa. El conjunto no ha sido comparado con
distribuciones provenientes de fuentes oficiales ni revisado por especialistas para determinar el

realismo de sus rangos.

Estas limitaciones deberdn mantenerse visibles cuando se presenten los resultados. La gobernanza
no pretende eliminar las restricciones del conjunto sintético, sino documentarlas para evitar

interpretaciones improcedentes.

La reconstruccién del origen y la gobernanza de los datos permite conservar el ejercicio

computacional sin confundirlo con una investigacién empirica. El conjunto se reconoce como

Pédgina | 173



sintético, reproducible y limitado a la demostracién del prototipo. Los nombres empresariales se
reemplazan por identificadores ficticios, la identidad del proveedor deja de utilizarse como
predictor y la variable aleatoria de adjudicacién se sustituye por una clase sintética construida

mediante una regla transparente.

Variables, generacion y preparacidn del conjunto sintético

La construccién del conjunto sintético requiere definir con precisién qué representa cada variable,
cudl es su escala, qué direccién adopta dentro del ejercicio y qué funcién cumple en el modelo. Esta
operacionalizacién permite evitar que los atributos sean tratados como nimeros aislados y facilita

la reproduccién de las decisiones incorporadas durante la simulacién.

Las variables seleccionadas conservan el nicleo del manuscrito original. Representan caracteristicas
hipotéticas relacionadas con experiencia, capacidad operativa, condiciones econémicas, calidad
percibida y cumplimiento. Sin embargo, ninguna de ellas debe interpretarse como criterio oficial
de evaluacién o adjudicacién. Su inclusiéon responde exclusivamente a la necesidad de construir un

escenario tabular que permita demostrar el funcionamiento del prototipo.

El conjunto se compone de 2000 observaciones generadas programdticamente. Cada observacién
representa un caso hipotético y se identifica mediante un cédigo ficticio. La generacién utiliza una
semilla aleatoria fija para favorecer la repeticién del ejercicio, aunque esta reproducibilidad no

convierte los registros en representaciones realistas de proveedores o licitaciones.

Operacionalizacion de las variables

Tabla 13

Operacionalizacidn de las variables del conjunto sintético

Variable Definicidn operacional Tipo y rango Direccidn Peso
dentro del prototipo sintético dentro de la propuesto
regla
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experiencia_anios Afios hipotéticos de Entera: 1a 30 Mayor valor 0,12
actividad o experiencia incrementa la
acumulada puntuacién

proyectos_completados Cantidad hipotética de Entera: 52200 Mayor valor 0,10
proyectos concluidos incrementa la

puntuacién

tiempo_respuesta_horas Horas estimadas para Continua: 1 a 72 Menor valor 0,08
atender un incrementa la
requerimiento puntuacién

costo_por_hora Valor econdmico Continua: USD 40 Menor valor 0,12
hipotético por hora de 2250 incrementa la
servicio puntuacién

satisfaccion_cliente Valoracidn sintética de Continua: 2a 5 Mayor valor 0,12
satisfaccién incrementa la

puntuacién

certificaciones Cantidad hipotética de Entera: 1a 15 Mayor valor 0,08
certificaciones incrementa la
relacionadas puntuacién

personal_calificado Cantidad hipotética de Entera: 10 a 500 Mayor valor 0,08
personas calificadas incrementa la

puntuacién

cobertura_nacional Disponibilidad Binaria: 0 = no; 1 = La presencia 0,06
hipotética de cobertura si incrementa la
nacional puntuacién

soporte_24_7 Disponibilidad Binaria: 0 = no; 1 = La presencia 0,06
hipotética de soporte si incrementa la
continuo puntuacién

especializacion_sector_publico  Grado sintético de Continua: 0a 1 Mayor valor 0,08
especializacién en el incrementa la
sector publico puntuacién

u mplz’mz’ento_sla Proporcién sintética de Continua: 0,70 a Mayor valor 0,10
cumplimiento de 1,00 incrementa la
acuerdos de servicio puntuacién

clase_compatibilidad_sintetica  Categoria construida a Binaria: 0 = Variable No aplica
partir de una regla compatibilidad objetivo

explicita

ordinaria; 1 =

compatibilidad alta

Nota. Los rangos, sentidos y pesos fueron definidos con fines demostrativos. No proceden de criterios

oficiales ni deben aplicarse a procedimientos reales de contratacion.

Los pesos suman uno y expresan la contribucién definida por los autores dentro de la regla de
simulacién. No fueron obtenidos mediante andlisis de contratos reales, consulta a especialistas o
estimacion estadistica. Su publicacién tiene como finalidad transparentar la forma en que se

construyd la variable objetivo y permitir que otros lectores modifiquen o cuestionen la regla.
Pédgina | 175



La direccién de cada variable debe establecerse antes de construir la puntuacién. El cédigo original
compara los valores suponiendo que una magnitud mayor siempre es favorable. Esta interpretacién
resulta inadecuada para el costo y el tiempo de respuesta, porque sus valores elevados no deben

presentarse automadticamente como fortalezas.

Normalizacion de las variables

Las variables se expresan mediante escalas diferentes. La experiencia se mide en afos; el costo, en
unidades monetarias; la satisfaccién, en una escala de cinco puntos; y el cumplimiento, mediante
una proporcién. Para combinarlas en una regla sintética deben transformarse a una escala comun

comprendida entre cero Yy uno.

En las variables cuya direccidn positiva se asocia con valores mayores se utiliza la normalizacién

minimo-mdaximo:

Xj— min (x))

max(x;) — min(x;)

donde Xj representa el valor original de la variable y Zj su versién normalizada. Para el costo y el

tiempo de respuesta se invierte la escala:

Xj— min (x5)

Z?nv
] _ .

max(x;) — min(x;)
De esta manera, un costo o tiempo menor produce un valor normalizado mds alto dentro de la
regla. La transformacién expresa inicamente la l6gica disefiada para la simulacién y no establece

que el menor precio deba prevalecer sobre otros criterios en una contratacion real.

Las variables binarias se mantienen con valores cero y uno. La especializacién ya se genera dentro
de ese intervalo. El cumplimiento del acuerdo de servicio se transforma desde su rango de 0,70 a

1,00 hasta una escala de cero a uno.
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Construccion de la puntuacion sintética

La etiqueta original “ganador_licitacion debe eliminarse. En su lugar se propone una puntuacién

de compatibilidad sintética calculada mediante la siguiente expresidn:
P=0,12E+0,10Pr+0,08T+0,12C+0,125+0,08Ce+0,08Pe+0,06C0+0,06S0+0,08 Es+0,10Cu+e

donde:

e Erepresenta la experiencia normalizada;

e Pr,los proyectos completados;

e T, el tiempo de respuesta con direccién invertida;
e C,el costo por hora con direccién invertida;
e S, lasatisfaccién;

e Ce, las certificaciones;

e Pe, el personal calificado;

e Co, la cobertura nacional;

e So, el soporte continuo;

e Es, la especializacién en el sector puiblico;

e Cu, el cumplimiento del acuerdo de servicio;

® ye, un componente aleatorio de baja magnitud.

El componente aleatorio puede generarse mediante una distribucién normal con media cero y
desviacién estindar de 0,03. Su finalidad es evitar que la etiqueta sea una reproduccién
completamente determinista de la suma ponderada. Después de incorporarlo, la puntuacién debe

limitarse al intervalo entre cero y uno.

Secuencia de generacion

La generacién del conjunto se organiza mediante la siguiente secuencia:
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e Establecer la semilla aleatoria en 42.

e Crear 2000 identificadores sintéticos.

e Generar los valores dentro de los rangos establecidos.
e Comprobar los tipos, limites y frecuencias.

e Normalizar las variables para construir la regla.

e Invertir la direccién del costo y el tiempo.

e Calcular la puntuacién ponderada.

e Incorporar el componente aleatorio controlado.

e Determinar el percentil 70.

e Crear la clase de compatibilidad sintética.

e Eliminar las variables auxiliares utilizadas para construir la etiqueta.

e Guardar una versién original e inalterada del conjunto.

Este procedimiento permite que la variable objetivo sea reproducible y metodolégicamente
comprensible. El rendimiento posterior del modelo indicard si el clasificador pudo recuperar la
estructura introducida durante la simulacién. No demostrard que el algoritmo haya descubierto

relaciones reales de contratacidn.

Figura 8
Flujo de generacion y preparacion del conjunto de datos sintético

o— o © o 6 0 9 0

Definicion ion lidacio normalizacién construccion creacién de almacenamiento preparacién
de rangos de registros de valores de puntuacion clase sintética  y versionamiento  para el modelo

Definicion generacion validacion normalizacién construccion creacion de almacenamiento preparacion
de rangos de registros de valores de puntuacion clase sintética | |y versionamiento] | para el modelo
Establecer limites Creacion de Verificacion de Escalado de Célculo de una Asignacion de Guardar el Formateo final de
para variables de nuevos datos integridad de variables a un métrica categorias conjunto de datos los datos para el
_entrada (filas) basados datos (reglas, _rango comun compuesta (e}. Clases 0i1) preparado con un entrenamiento
(ej. Min/Max) en rangos tipos, nulos) (ej. Min-Max [0, 1]) basada en basadas en la identificador de del modelo
variables puntuacion version

normalizadas
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Nota. Elaboracion propia. El flujo representa un procedimiento demostrativo y no la extraccion o

transformacion de registros oficiales.

Validacidn inicial del conjunto

Después de la generacién deben verificarse, como minimo, los siguientes elementos:

e Que existan exactamente 2000 observaciones;

® Que cada variable conserve el tipo esperado;

e Que los valores permanezcan dentro de sus rangos;

® Que no aparezcan nombres de empresas reales;

e Que la clase positiva represente aproximadamente el 30 %;

¢ Que la puntuacién sintética no permanezca entre los predictores;

e Que no existan duplicados completos producidos involuntariamente;

® Y que la semilla permita repetir el conjunto.

La distribucién de la clase debe informarse mediante frecuencias absolutas y porcentajes. También
conviene presentar estadisticas descriptivas de las variables numéricas, incluyendo media,

desviacién estindar, minimo, mediana y mdximo.

Tratamiento de valores ausentes

La generacién original produce registros completos, por lo que la imputacién no interviene
realmente en el conjunto inicial. El uso de SimpleImputer puede mantenerse dentro del flujo como
una medida preventiva, pero debe aclararse que no modifica los valores cuando no existen

ausencias.

Para las variables continuas se recomienda la mediana en lugar de la media, porque reduce la
influencia de valores extremos. Para las variables binarias puede emplearse la categoria mds

frecuente. La documentacién oficial de scikit-learn establece que SimpleImputer permite
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completar valores ausentes mediante estadisticas simples calculadas a partir de los datos

disponibles.

Las estadisticas de imputacién deben calcularse utilizando unicamente el conjunto de
entrenamiento. Calcularlas con la base completa antes de separar los datos permitiria que

informacién del conjunto de prueba influyera en la preparacién del modelo.

No es recomendable introducir valores ausentes artificialmente solo para justificar el uso del
imputador, salvo que esa decisién forme parte explicita de un experimento de robustez. En la
versién principal, el componente puede conservarse como salvaguarda del flujo sin afirmar que

existian datos incompletos.

Tratamiento de variables categdricas

La variable que identifica al proveedor no debe codificarse mediante one-hot encoding, porque su
funcién es exclusivamente descriptiva. Permitir que el modelo utilice el identificador ficticio

introduciria diferencias carentes de contenido técnico.

Las variables cobertura_nacional y soporte_24_7 ya estdn representadas mediante cero y uno, por

lo que no necesitan una codificacién adicional.

Si en una versidén futura se incorporan categorias con significado, como tipo de servicio o region,
podrin transformarse mediante OneHotEncoder. Esta herramienta genera columnas binarias para
las categorfas observadas y puede configurarse para manejar categorias desconocidas en nuevos

datos.

Escalado de las caracteristicas

El bosque aleatorio utiliza reglas de divisién construidas a partir del orden de los valores y no
requiere que todas las variables tengan la misma escala. Por tanto, StandardScaler no debe

presentarse como una condicidén necesaria para mejorar su rendimiento.
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El escalado si puede conservarse en la linea de base de regresién logistica, porque este modelo se
beneficia de variables expresadas en escalas comparables. StandardScaler transforma las
caracteristicas restando la media y dividiendo por la desviacién estdndar calculadas en el conjunto

utilizado para su ajuste.
La versién revisada utilizard dos flujos:

e Bosque aleatorio: imputacién preventiva y clasificador, sin escalado obligatorio.

e Regresion logistica de referencia: imputacién, escalado y clasificador.

Esta separacién permite comparar modelos sin aplicar automdticamente la misma transformacién

cuando no resulta necesaria.

Uso de un flujo de procesamiento

Las transformaciones y el clasificador deben integrarse mediante un Pipeline. Este recurso aplica
secuencialmente las operaciones y reduce el riesgo de que la preparacidn se realice con informacién
perteneciente al conjunto de prueba. La documentacién oficial de scikit-learn define Pipeline

como una secuencia de transformadores seguida por un predictor final.

Cuando existan grupos de variables que requieran tratamientos diferentes, puede emplearse
ColumnTransformer, que permite aplicar transformaciones especificas a subconjuntos de

columnas y unir posteriormente sus resultados.

Scikit-learn ofrece una interfaz integrada para preparar datos, entrenar modelos y evaluar
resultados, y ha sido ampliamente utilizado para construir flujos reproducibles de aprendizaje

automitico en Python (Pedregosa et al., 2011).

En el prototipo actual, la estructura puede simplificarse porque las variables predictoras son
numéricas o binarias. No obstante, encapsular el procesamiento dentro de un flujo favorece la

reproducibilidad y facilita futuras ampliaciones.
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Registro de transformaciones

Cada operacién debe quedar registrada en una ficha de procesamiento:

Tabla 14

Registro de preparacion del conjunto sintético

Operacion

Variables afectadas

Criterio

Momento de aplicacion

Validacion de rangos

Todas

Comprobar limites y tipos

definidos

Antes de la particién

Exclusidn del proveedor_id No posee significado Antes del
identificador predictivo entrenamiento
Imputacion Variables continuas y binarias Mediana o categorfa mds Ajustada solo con
preventiva frecuente entrenamiento
Escalado Variables continuas de la Media cero y desviacién Ajustado solo con

regresién logistica

estindar unitaria

entrenamiento

Construccion de la Variables normalizadas Regla ponderada Durante la generacién
clase transparente sintética

Eliminacion de Puntuacién y variables Evitar fuga de informacién  Antes del

auxiliares normalizadas temporales entrenamiento
Versionamiento Conjunto original y procesado ~ Conservar trazabilidad En cada modificacién

Nota. El registro permite reconstruiv las transformaciones y distinguir las operaciones de

generacion de aquellas aplicadas durante el entrenamiento.

Codigo y reproducibilidad

El cuerpo del libro no debe contener seis pidginas consecutivas de capturas del cédigo. Se

recomienda:

e Presentar inicamente el flujo metodolégico;

e Incluir fragmentos breves cuando sean indispensables;

e Trasladar el cédigo completo a un apéndice;

e Y publicar el cuaderno ejecutable en un repositorio asociado con la obra.

El repositorio debe incluir:

e Archivo de requisitos;

e Version de python;
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e Versiones de las bibliotecas;

e Cddigo generador;

e Conjunto sintético congelado;
e Modelo de procesamiento;

e Instrucciones de ejecucion;

e Advertencia de uso;

® Y registro de cambios.

La documentacién de scikit-learn permite identificar los pardmetros y comportamientos de las
funciones utilizadas, pero la reproducibilidad del libro requiere ademds congelar las versiones
efectivamente empleadas. Las interfaces y valores predeterminados pueden cambiar entre versiones,

por lo que no basta con indicar dnicamente “Python 3.x”.

La operacionalizacién y reconstruccién del conjunto sintético permiten corregir el problema
central del cédigo original sin eliminar su 1égica fundamental. Se conservan las variables, los
rangos, la generacién programitica y la estructura de clasificacion, pero la etiqueta aleatoria se

sustituye por una clase construida mediante una regla publica y reproducible.

La preparacion separa la informacién descriptiva de los predictores, evita utilizar el nombre del
proveedor como caracteristica, aplica las transformaciones unicamente dentro del flujo de
entrenamiento y conserva un registro de cada operacién. Sobre este conjunto metodoldgicamente
delimitado, el apartado siguiente presenta el disefio del bosque aleatorio, la linea de base, la

particién de los datos y los criterios utilizados para evaluar el comportamiento predictivo.

Diserio, entrenamiento y evaluacion del modelo predictivo

El componente predictivo del prototipo se estructura como un problema de clasificacién
supervisada binaria. Las variables descritas en el apartado anterior constituyen los predictores,

mientras que la clase_compatibilidad_sintetica funciona como variable objetivo. El propésito del
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modelo consiste en identificar la relacién programada entre las caracteristicas de los registros y la

categoria construida mediante la regla sintética.

Esta formulacién representa un ejercicio controlado. El clasificador no aprende criterios reales de
adjudicacién, debido a que la variable objetivo no procede de decisiones institucionales. El
desempefio alcanzado permite determinar si el algoritmo recupera una estructura incorporada
deliberadamente durante la generacién de los datos, pero no demuestra que pueda generalizar hacia

proveedores, ofertas o procedimientos reales.
La evaluacién se disefia para responder a cuatro preguntas:

1. ¢El modelo supera una estrategia que ignora las variables?

2. ¢Su comportamiento es superior al de una alternativa mds sencilla?

3. ¢Identifica de manera adecuada tanto la clase mayoritaria como la minoritaria?

4. ¢Sus resultados se mantienen relativamente estables entre diferentes particiones de los

datos?

Estas preguntas permiten evitar que una Unica cifra de exactitud sea interpretada como evidencia

suficiente de calidad.

Modelos considerados

El bosque aleatorio se conserva como modelo principal porque constituye el algoritmo
implementado en el manuscrito original. Este método combina mdltiples drboles construidos
mediante mecanismos de aleatorizacién y agrega sus predicciones para producir una salida
conjunta. Breiman (2001) explica que el error de generalizacién de un bosque depende tanto de la

capacidad de sus drboles individuales como de la correlacién existente entre ellos.

Sin embargo, el bosque aleatorio no debe evaluarse de manera aislada. Para interpretar su

desempenio se incorporan dos referencias:
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e Un clasificador ingenuo o dummy.

e Una regresion logfstica.

El clasificador ingenuo produce predicciones mediante una regla simple, por ejemplo, asignando
siempre la categoria mds frecuente. No utiliza las relaciones entre las variables y la clase. Su funcién
es establecer un rendimiento minimo que cualquier modelo util deberia superar. La
documentacién de scikit-learn define DummyClassifier como un estimador que genera
predicciones mediante reglas sencillas e ignora las caracteristicas de entrada, por lo que resulta

apropiado como linea de base.

La regresion logistica se utiliza como modelo de referencia interpretable. Su inclusién permite
comprobar sila estructura introducida durante la generacién sintética puede recuperarse mediante
una relacién relativamente sencilla. Cuando el bosque aleatorio y la regresién logistica presentan
resultados semejantes, debe analizarse si la complejidad adicional del primero aporta una ventaja

suficiente.

El drbol de decision individual puede incluirse como recurso complementario para observar reglas,
pero no es indispensable mantenerlo como tercer modelo comparativo dentro del cuerpo principal.

Su utilizacién puede documentarse en el apéndice técnico.

Tabla 15

Modelos incluidos en la evaluacion del prototipo

Modelo Funcidn metodoldgica Procesamiento requerido Resultado esperado
Clasificador Establecer una linea No requiere escalado Rendimiento asociado con la
ingenuo minima de comparacién distribucién de las clases
Regresidn Proporcionar una Imputacién y escalado Estimacidn lineal de la
logistica referencia sencilla e probabilidad

interpretable
Bosque Actuar como modelo Imputacién preventiva; no Representacién de relaciones
aleatorio principal del prototipo requiere escalado obligatorio no lineales e interacciones

Nota. La comparacidn no busca seleccionar un algoritmo para una implementacion institucional,

sino evaluar el comportamiento del prototipo dentro del conjunto sintético.
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Configuracion del bosque aleatorio

La configuracién inicial se mantiene préxima a la propuesta original:

e n_estimators = 200
e max_depth =10
e min_samples_split=5

e random_state = 42

El pardmetro n_estimators establece la cantidad de drboles incluidos. La profundidad médxima
limita el crecimiento de cada drbol y reduce la posibilidad de generar estructuras excesivamente
especificas. min_samples_split define la cantidad minima de observaciones requerida para crear

una nueva divisién. La semilla facilita la reproduccién de la secuencia aleatoria.

Estos valores deben presentarse como una configuracién inicial de disefio, no como pardmetros
6ptimos. El manuscrito no documenta un procedimiento mediante el cual hayan sido
seleccionados. La documentacién del RandomForestClassifier senala que este estimador ajusta
multiples drboles sobre submuestras de los datos y combina sus resultados para mejorar la

capacidad predictiva y controlar el sobreajuste.

Tabla 16

Configuracion inicial del bosque aleatorio

Pardmetro Valor inicial Funcidn

Nimero de drboles 200 Establecer la cantidad de clasificadores del
conjunto

Profundidad mdxima 10 Limitar la complejidad de los drboles

Muestras minimas para dividir 5 Evitar divisiones sustentadas en pocos
registros

Criterio de divisidn Gini Medir la impureza de los nodos

Semilla aleatoria 42 Favorecer la reproducibilidad

Uso de identificador del proveedor No Evitar que una etiqueta ficticia funcione

como predictor
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Ponderacidn de clases Sin ponderacién Mantener la distribucidn sintética original
en el modelo

principal

Nota. Los pardmetros constituyen una configuracion inicial y deben registrarse junto con la version

del codigo y de los datos.

La ponderacién automdtica de clases puede analizarse como prueba de sensibilidad, pero no debe
incorporarse sin comparar sus efectos. Una proporcién aproximada de 70/30 exige métricas
adecuadas, aunque no representa necesariamente un desbalance extremo que obligue a modificar

el entrenamiento.

Division de los datos

El conjunto se divide en dos subconjuntos:

e 80 % para entrenamiento.

e 20 % para prueba.

La particién conserva la proporcién de la variable objetivo mediante estratificacién. En scikit-
learn, train_test_split permite utilizar el argumento stratify para dividir las observaciones de
acuerdo con las etiquetas de clase. Esta opcién reduce el riesgo de que una particién contenga una

proporcién muy diferente de casos positivos y negativos.
La operacién se realizard con:

o Test_size =0.20
e Random_state = 42

e Stratify =y

El conjunto de prueba debe permanecer separado durante la seleccién de pardmetros y la
comparacién preliminar de modelos. Su funcién consiste en proporcionar una evaluacién final

sobre registros que no participaron en el ajuste.
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Las operaciones que aprenden informacién de los datos, como imputacién, escalado o seleccién de
variables, deben ajustarse Gnicamente con el conjunto de entrenamiento. Aplicarlas sobre la base
completa antes de la divisién permitiria que informacién del conjunto de prueba influyera

indirectamente en el modelo.

La particién 80/20 permite conservar el criterio original del manuscrito, pero se fortalece mediante

estratificacién y encapsulacién de las transformaciones en flujos de procesamiento.

Validacion cruzada

Una sola divisién puede producir un resultado dependiente de los registros que fueron asignados
a cada subconjunto. Para reducir esta dependencia, el conjunto de entrenamiento se evalda

mediante validacién cruzada estratificada de cinco particiones.

En este procedimiento, los datos de entrenamiento se distribuyen en cinco grupos. En cada
repeticién, cuatro grupos se utilizan para ajustar el modelo y el restante para evaluarlo. El proceso

contintia hasta que cada grupo haya funcionado como conjunto de validacién.

StratifiedKFold conserva aproximadamente la proporcién de las clases en cada particién, mientras

que cross_validate permite calcular varias métricas dentro del mismo procedimiento.
La validacién cruzada se utiliza para:

e Comparar el bosque aleatorio con las lineas de base;
e Estimar la variacidén de las métricas;
e Identificar sefiales de inestabilidad;

® Y revisar configuraciones alternativas.

La seleccién del modelo debe realizarse con los resultados promedio y su dispersion, no con la mejor

particién individual.
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La versién final deberd informar, al menos:

e Media de cada métrica;
e Desviacién estindar;

e Cantidad de particiones;
e Semilla utilizada;

® Y procedimiento de estratificacion.

La validacién cruzada se aplica inicamente al conjunto de entrenamiento. Una vez seleccionada la
configuracién, el modelo se reajusta con todo ese subconjunto y se evalda una sola vez sobre el

conjunto de prueba reservado.

Ajuste de pardmetros

El ajuste debe ser limitado y coherente con el caricter demostrativo del prototipo. No resulta
necesario evaluar centenares de combinaciones, porque la variable objetivo fue construida
mediante una regla conocida y el propdsito no consiste en competir por el mayor rendimiento

posible.
Los pardmetros que pueden examinarse son:

e Numero de drboles: 100, 200 y 300;

e Profundidad mdxima: 5, 10 y sin limite;

e Muestras minimas para dividir: 2, Sy 10;

e Cantidad de variables consideradas en cada divisidn;

e y ponderacién de clases como andlisis adicional.

El ajuste se realizard mediante las particiones internas de validacién cruzada. El conjunto de prueba

no se utilizard para seleccionar la combinacién.
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No debe presentarse el modelo con mayor puntuacién como automdticamente superior. También

deben considerarse:

e Diferencia frente a la regresién logistica;
o Estabilidad entre particiones;

e Complejidad;

e DPosibilidad de explicacién;

® Y consistencia con la regla sintética.

Cuando varias configuraciones obtengan resultados semejantes, se priorizard la mds sencilla y

estable.

Matriz de confusion

La matriz de confusién compara las clases reales del conjunto sintético con las categorias predichas.

Sus cuatro resultados son:

e Verdaderos positivos.
e Verdaderos negativos.
e Falsos positivos.

e TFalsos negativos.

Dentro de este ejercicio, un verdadero positivo corresponde a un registro de compatibilidad
sintética alta que fue reconocido como tal. Un falso negativo representa un caso de compatibilidad
alta clasificado dentro de la categoria ordinaria. Estas denominaciones se refieren exclusivamente
a la etiqueta artificial y no deben interpretarse como decisiones correctas o incorrectas sobre

proveedores reales.
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La matriz permite observar si el modelo concentra sus aciertos en la clase mayoritaria. Un sistema
que predice siempre la categorfa cero puede alcanzar una exactitud cercana al 70 %, pero no

identificar ningtn caso de la clase positiva.
Por esta razén, la matriz de confusién debe presentarse antes o junto con las métricas globales.

Métricas de evaluacion

La evaluacidn utilizard un conjunto reducido de métricas complementarias:

e Exactitud.

e Exactitud balanceada.
e DPrecision.

e Sensibilidad o recall.
e [I1.

e ROC-AUC.

e Promedio de precisién 0 average precision.

La exactitud representa la proporcién total de predicciones correctas. Se conserva porque facilita

una lectura general, pero no se utilizard como tnico indicador.

La exactitud balanceada calcula el promedio del nivel de acierto obtenido en cada clase. Resulta util
cuando las categorias poseen frecuencias diferentes, ya que evita que la mayoritaria determine de
manera desproporcionada el resultado. Scikit-learn la define como el promedio de la sensibilidad

obtenida en cada clase.

La precisiéon responde a la proporcién de predicciones positivas que fueron correctas. La
sensibilidad muestra qué proporcién de casos positivos fue identificada. F1 integra ambas medidas

mediante una media armdnica.
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La curva ROC representa la relacién entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos
para diferentes umbrales. El drea bajo la curva resume la capacidad de discriminacién del
clasificador. Fawcett (2006) sefiala que el andlisis ROC permite visualizar y comparar el
comportamiento de los clasificadores, aunque debe interpretarse con conocimiento de sus

limitaciones.

Debido a que la clase positiva representa aproximadamente el 30 %, también se informard el
promedio de precisién, que resume el comportamiento de la relacién precision-sensibilidad. La
documentacién oficial establece que average_precision_score sintetiza la curva de precisién y

sensibilidad mediante una suma ponderada de las precisiones alcanzadas en distintos umbrales.

Saito y Rehmsmeier (2015) demostraron que las curvas de precisiéon-sensibilidad pueden
proporcionar una interpretacién mds informativa que las curvas ROC cuando existe una fuerte

diferencia entre la cantidad de observaciones negativas y positivas.

Tabla 17

Meétricas seleccionadas para evaluar el modelo

Meétrica Funcion Criterio de interpretacidn

Exactitud Resume la proporcidn total de aciertos No debe utilizarse de forma aislada

Exactitud Promedia el desempefio en ambas clases Indicador principal ante clases

balanceada desiguales

Precisidn Evalta la confiabilidad de las predicciones Disminuye cuando existen falsos

positivas positivos

Sensibilidad Evalda la deteccién de la clase positiva Disminuye cuando existen falsos
negativos

Fl1 Combina precisién y sensibilidad Util como medida de equilibrio

ROC-AUC Examina discriminacién en distintos umbrales ~ Debe acompafiarse de métricas por
clase

Promedio de Resume la relacién precisién-sensibilidad Relevante para la clase positiva

precision

Nota. Las métricas evalian la recuperacion de una regla sintética y no la capacidad de predecir

adjudicaciones reales.
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Criterio de comparacion entre modelos

El bosque aleatorio debe superar claramente al clasificador ingenuo. Si presenta resultados

semejantes, no existiria evidencia de que las variables estén aportando informacién util.

La comparacién con la regresion logistica permite valorar si las relaciones introducidas requieren

realmente un modelo de conjunto. Pueden presentarse tres escenarios:

1. El bosque supera ampliamente a la regresién logistica: la estructura podria contener
relaciones no lineales o interacciones que favorecen al método de drboles.

2. Ambos modelos presentan resultados semejantes: la regresion logistica podria ofrecer una
solucién mds sencilla e interpretable.

3. Laregresion logistica supera al bosque: la regla sintética podria ser principalmente lineal o

la configuracién del bosque necesitar revision.

No se seleccionard un modelo basindose Unicamente en diferencias minimas. La comparacién

incorporard rendimiento, estabilidad e interpretabilidad.

Tabla 18

Plantilla para reportar la validacion cruzada

Modelo Exactitnd o N . ROC. Prozfzt‘dzo
balanceada recision ensibilida AUC e
precisidn
Clmzfzmdur Por calcular Por Por calcular Por Por Por
ingenuo calcular calcular calcular calcular
Regresion logistica Por calcular Por Por calcular Por Por Por
calcular calcular calcular calcular
Bosque aleatorio Por calcular Por Por calcular Por Por Por
calcular calcular calcular calcular

Nota. Los resultados deberdn expresarse mediante media y desviacidn estdndar en las cinco

particiones. La tabla no debe conservar la frase “por calcular” en la versidn publicada.

La tabla se incluye como guia de trabajo. No debe pasar a la maquetacién definitiva hasta ejecutar

el cédigo corregido.
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Evaluacion final sobre el conjunto de prueba

Después de seleccionar la configuracién mediante validacion cruzada, el modelo se entrena con el
80 % reservado para aprendizaje. Posteriormente se generan las predicciones y puntuaciones sobre

el 20 % de prueba.
La evaluacidn final deberd incluir:

e Distribucidn de las clases;
e Matriz de confusidn;

e Exactitud;

e Exactitud balanceada;

e DPrecisién;

e Sensibilidad;

e FI;

e ROC-AUG;

e Promedio de precisidn;

® Y curva de precisién-sensibilidad.

Los resultados deben presentarse con un lenguaje delimitado. Se recomienda utilizar “El modelo

recuperd con determinado nivel de desempefio la estructura introducida en el conjunto sintético.”
No debe afirmarse “El modelo predice correctamente qué proveedor ganard una licitacién.”

La primera formulacién corresponde con el disefio metodolégico. La segunda atribuye validez

externa a una demostracidn artificial.
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Umbral de clasificacion

La salida probabilistica puede transformarse en una clase mediante un umbral de 0,50. Este valor
se utilizard inicialmente por simplicidad, pero no debe interpretarse como una frontera

institucional.

Modificar el umbral cambia la relacién entre falsos positivos y falsos negativos. Reducirlo puede
incrementar la sensibilidad y aumentar simultineamente los falsos positivos. Elevarlo puede

incrementar la precision de la clase positiva y omitir més casos.

El prototipo no dispone de evidencia para asignar costos institucionales a cada error. Por ello, el
umbral principal se mantendrd en 0,50 y cualquier andlisis alternativo se presentard tnicamente

como prueba de sensibilidad.

La interfaz debe mostrar la puntuacién continua ademds de la categoria. Esta prictica evita ocultar

diferencias entre registros que se encuentran cerca o lejos del punto de corte.

Calibracion e interpretacion de las puntuaciones

Las puntuaciones generadas por predict_proba no deben denominarse probabilidades reales de
adjudicacién. En este prototipo representan la proporcién de drboles que favorece una clase dentro

del modelo y del conjunto sintético.

Una puntuacién de 0,75 indica que el modelo asigna mayor apoyo a la categoria positiva dentro de
la estructura artificial. No significa que exista un 75 % de probabilidad de que una empresa

obtenga un contrato real.

Para utilizar probabilidades en un entorno aplicado serfa necesario evaluar su calibracidn, es decir,
comprobar si grupos de casos que reciben una determinada probabilidad presentan frecuencias
observadas semejantes. Este andlisis no puede realizarse de manera sustantiva con la variable

sintética para inferir comportamiento institucional.
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Prevencion del sobreajuste y fuga de informacion

El sobreajuste ocurre cuando el modelo reproduce particularidades del conjunto de entrenamiento
y presenta un rendimiento inferior ante observaciones nuevas. La limitacién de profundidad, el

ntmero minimo de casos por divisién y la validacién cruzada contribuyen a examinar este riesgo.

La fuga de informacién se produce cuando el modelo recibe datos que revelan directa o

indirectamente la variable objetivo. Para evitarla:

e No seincorpora la puntuacién utilizada para crear la clase;
e No se utilizan variables normalizadas auxiliares;

e No se incluye el identificador del proveedor;

e Las transformaciones se ajustan solo con entrenamiento;

® Y el conjunto de prueba permanece aislado durante la seleccién del modelo.

La prevencién de la fuga resulta especialmente importante porque la clase fue creada mediante una
regla conocida. Si cualquiera de sus resultados intermedios permanece dentro de los predictores, el

desempenio serfa artificialmente elevado.

Reproducibilidad del entrenamiento

El entrenamiento debe acompanarse de un registro minimo:

e Versién del conjunto;

e Versién de python;

e Versién de scikit-learn;

e Variables utilizadas;

e Semilla;

e DProporcién de prueba;

e Procedimiento de estratificacidn;

e Numero de particiones;
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e Pardmetros;
o Métricas;

e Y fecha de ejecucidn.

La semilla fija reduce la variacién asociada con la particién y la construccién del bosque, pero no

sustituye el registro de las versiones del entorno.

El informe final debe conservar tanto las predicciones como las puntuaciones del conjunto de

prueba, de manera que las tablas, curvas y explicaciones puedan reconstruirse.

Presentacion de los resultados

Los resultados no deben colocarse como capturas de la consola de Google Colab. Se recomienda

presentarlos mediante:

1 tabla comparativa de modelos;
e 1 matriz de confusidén redisefiada;
e luna curva de precisién-sensibilidad;

e vy 1lsintesis interpretativa.

El informe de clasificacién completo puede trasladarse al apéndice. En el cuerpo se incluirdn
unicamente los indicadores necesarios para sostener el andlisis. No deben emplearse expresiones

como:

e modelo robusto;

e alta precision;

e resultado confiable;

e recomendacién correcta;

e desempefio satisfactorio;
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El disefio de evaluacién permite conservar el bosque aleatorio, la particién 80/20 y las métricas
inicialmente planteadas, pero incorpora condiciones necesarias para interpretar sus resultados con
mayor rigor. La estratificacion conserva la distribucién de las clases, la validacién cruzada permite
examinar la estabilidad, y las lineas de base muestran si el modelo utiliza realmente la informacién

de los predictores.

La exactitud deja de ser el tnico indicador y se complementa con exactitud balanceada, precision,
sensibilidad, F1, ROC-AUC y promedio de precisién. Los resultados se entienden como evidencia
sobre la recuperacién de una regla sintética, no como demostracién de que el sistema pueda

anticipar adjudicaciones reales.

El apartado siguiente reconstruye la arquitectura funcional del prototipo, la funcién de
comparacion, las visualizaciones y el mecanismo explicativo. En esa etapa se sustituird la
comparacién simple de promedios por una explicacién vinculada con el comportamiento efectivo

del modelo.

Arquitectura funcional, explicabilidad e interfaz

La arquitectura funcional del prototipo organiza los componentes necesarios para transformar un
conjunto sintético de caracteristicas en una puntuacién experimental acompafiada de informacién
explicativa. Su disefo comprende la entrada de datos, la validacién de las variables, el
procesamiento, la ejecucién del modelo, la generacién de explicaciones, la presentacién de

resultados y la revisién humana.

El prototipo no corresponde a una aplicacién web implementada en un entorno productivo. Su
funcionamiento se desarrolla dentro de un cuaderno computacional en Google Colab, donde el
c6digo, las tablas, los grificos y las descripciones pueden ejecutarse de forma secuencial. Este

entorno facilita la demostracién y la revisién académica, pero no incorpora por si mismo
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mecanismos de autenticacién, control de acceso, almacenamiento institucional, auditoria continua

o integracién con plataformas oficiales.

La arquitectura revisada conserva los componentes tecnolégicos presentes en el manuscrito, pero
modifica la relacién entre ellos. La salida principal deja de denominarse “probabilidad de ganar
una licitacién” y pasa a presentarse como puntuacion estimada de compatibilidad sintética. Del
mismo modo, la expresién “se recomienda elegir” se sustituye por una formulacién que comunica

el resultado sin convertirlo en una decisién.
La arquitectura se organiza en seis capas:

1. Capa de datos sintéticos.
2. Capade validacién y procesamiento.
3. Capa predictiva.

4. Capa de explicacién.

5. Capa de presentacidn e interaccidn.

6. Capade revisiéon humana y registro.

Tabla 19

Componentes de la arquitectura funcional del prototipo

Capa Funcidn principal Entrada Salida

Datos sintéticos Almacenar los registros y sus Conjunto DSPT- Registros identificados y
variables v1.0 documentados

Validacidn y Comprobar rangos, tipos, Registros sintéticos Matriz preparada para el

procesamiento ausencias y transformaciones modelo

Modelo predictivo Estimar la pertenencia a la clase Variables Puntuacién y clase estimada
sintética predictoras

Explicacidn Identificar factores relacionados Modelo, datos y Importancias globales y
con la salida prediccién contribuciones locales

Presentacion Mostrar puntuaciones, perfiles y Resultados del Tablas, graficos y
explicaciones modelo advertencias

Revision humana Examinar, aceptar o cuestionar la  Salidasy Registro de revisién y
informacién documentacién observaciones
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Nota. La arquitectura corresponde a una prueba de concepto. No representa una plataforma

habilitada para intervenir en procedimientos reales de contratacion.

Flujo funcional del prototipo

El flujo comienza con la seleccién de uno o varios registros sintéticos. Antes de realizar la
prediccidn, el sistema verifica que los valores pertenezcan a los tipos y rangos definidos en la Tabla
13. Si encuentra datos ausentes, valores imposibles o campos no reconocidos, debe advertir al

usuario antes de continuar.

Una vez validado el registro, las variables se organizan en el mismo orden utilizado durante el
entrenamiento. Las transformaciones se aplican mediante el flujo de procesamiento previamente
ajustado. Esta condicidn evita diferencias entre el tratamiento aplicado durante el entrenamiento

y el utilizado para nuevos casos.
El modelo genera dos salidas relacionadas:

e La puntuacién estimada para la clase de compatibilidad sintética alta.

e La categorfa resultante segin el umbral definido.

La puntuacién debe mostrarse como un valor comprendido entre cero y uno, pero acompanada de

una advertencia que impida interpretarla como probabilidad real de adjudicacién.

La salida recomendada es “El modelo asignd al registro una puntuacion de compatibilidad
sintética de [valor]. Esta estimacion corresponde a un escenario artificial y no representa una

probabilidad real de contratacion, una evaluacion empresarial ni una decision administrativa.”

Después de calcular la puntuacidn, la capa explicativa identifica las caracteristicas que influyeron
en el resultado. La explicacidn se presenta antes de cualquier comparacién entre alternativas, de

manera que el usuario pueda examinar cada caso individualmente.
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Figura 9

Arquitectura funcional del prototipo explicable

DOCUMENTACION
DELSISA Retroalimentacion y Actualizacion
|
/ REGISTRO TRANSVERSAL DE VERSIONES Y TRANSFORMACIONES
Datos validacion y modelo puntuacion explicacion presentacion revision
sintéticos | |procesamient predictivo sintética global y local ADVERTENCIA:
P : “No produce
= E = adjudicaciones"”
ul]ﬂl (¥ 3 .
Herramienta
explicativa.
No toma
decisiones de
asignacion o
adjudicacion. |
Datos validacion y modelo puntuacién explicacion  presentacion revision
sintéticos procesamiento predictivo sintética global y local  de resultados humana
Simulacién, Control de calidad,  Algoritmos de ML, Célculo de Importancia de Interfaz de usuario,  Evaluaci6n humana,
generacion de datos,  transformacion, entrenamiento, p iones ( istica visualizacion,  auditoria de resultados,
variables sintéticas limpieza hiperpardmetros  evaluacion sintética  globales y locales, informes toma de decisiones
\ justificacion informada

-

Nota. Elaboracidn propia. La decision permanece bajo responsabilidad humana y se encuentra

fuera del funcionamiento automatizado del prototipo.

Mddulo de entrada y validacidn

El médulo de entrada permite seleccionar registros existentes dentro del conjunto sintético o
introducir manualmente un perfil hipotético. En ambos casos, la interfaz debe identificar

claramente que la informacién corresponde a una simulacién.
Cada variable debe estar acompafiada por:

e Nombre comprensible.
e Definicién.

e Unidad.

e Rango permitido.

e Direccién esperada dentro de la regla.
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e Advertencia sobre su cardcter demostrativo.
La validacién debe impedir:

e Valores negativos.

e Valores fuera de los intervalos.

e Categorias distintas de cero y uno en variables binarias.
o Campos numéricos ingresados como texto.

e Registros sin las variables necesarias.

e Identificadores empresariales reales.

La interfaz no debe completar automditicamente valores invélidos sin informar al usuario. Cuando
sea necesario aplicar una imputacién, deberd mostrarse una advertencia indicando qué campo fue

completado y mediante qué estadistico.

Revisidn del mddulo de comparacion

La funcién original comparar_proveedores(proveedorl, proveedor2) agrupa las observaciones
segiin el nombre empresarial y calcula el promedio de todas las variables. Este procedimiento

presenta dos problemas.

En primer lugar, cada nombre aparece asociado con numerosos registros generados aleatoriamente.
Por tanto, los promedios no describen empresas, ofertas ni perfiles reales. En segundo lugar, el uso
de nombres empresariales identificables produce el riesgo de atribuir caracteristicas artificiales a

organizaciones existentes.
La funcién debe sustituirse por:

“comparar_perfiles_sinteticos(registro_a, registro_b)”
La nueva funcién comparard:
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e Dos registros individuales seleccionados del conjunto.

e dos perfiles hipotéticos introducidos manualmente.

Cada perfil recibird un identificador neutro:

e DPerfil A.
e DPerfil B.

El procedimiento seguird esta secuencia:

1. Validar los dos perfiles.

2. Aplicar el flujo de procesamiento.
3. Calcular sus puntuaciones.

4. Obtener las explicaciones locales.
S. DPresentar las diferencias relevantes.
6. Comunicar las limitaciones.

7. Registrar la revisién humana.

La comparacién no debe indicar que un perfil es “mejor” de manera general. La salida deberd

utilizar la formulacién:

e Dentro de la regla y del modelo sintético utilizados, el Perfil A obtuvo una puntuacién
superior al Perfil B. La diferencia se relacioné principalmente con las caracteristicas que se

muestran a continuacion.
Cuando las puntuaciones sean préximas, el sistema deberd advertir:

e La diferencia entre los perfiles es reducida y no permite establecer una separacién

sustantiva dentro del escenario simulado.
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Explicacion global del modelo

La explicacion global busca mostrar qué variables utiliza el modelo para discriminar entre las dos
clases sintéticas. Para este propésito se recomienda emplear la importancia por permutacién sobre

el conjunto de prueba.

La importancia por permutacién modifica aleatoriamente una variable y mide cudnto disminuye
el desempefio del modelo. Cuando la alteracién produce una reduccién elevada, se interpreta que
el clasificador depende de esa caracteristica para mantener su rendimiento. El procedimiento puede

aplicarse a diferentes estimadores y repetirse para estimar la variaciéon de la importancia.

La importancia debe calcularse tnicamente después de comprobar que el modelo posee un
rendimiento predictivo superior a las lineas de base. Una variable puede aparecer como poco
importante debido a que el modelo completo funciona deficientemente. Ademds, la importancia
describe la dependencia de un modelo especifico y no el valor intrinseco, causal o institucional de

la caracteristica.
La configuracién recomendada es:

e Datos: conjunto de prueba.

e Repeticiones por variable: 30.
e Semilla: 42.

e  Métrica: exactitud balanceada.

e Resultado: promedio y desviacidn estindar de la disminucién.

La visualizacién deberd ordenar las variables desde la mayor hasta la menor importancia y mostrar

la variabilidad obtenida entre repeticiones.

La interpretacién debe expresarse de esta forma:
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La alteracién de la variable cumplimiento de SLA produjo una de las mayores disminuciones del
desempeno, lo que indica que el modelo depende de esta caracteristica para recuperar la estructura

de la clase sintética.
No deberd afirmarse:
El cumplimiento de SLA es la causa principal de una adjudicacién.

La primera afirmacién describe al modelo. La segunda atribuye causalidad y validez institucional

que no fueron demostradas.

Explicacion local mediante SHAP

La explicacién local debe identificar cémo las variables contribuyeron a la puntuacién de un

registro especifico. Para ello se propone incorporar SHAP como método principal.

SHAP asigna un valor de contribucién a cada caracteristica de una prediccién individual. El
resultado permite observar qué variables desplazaron la salida desde un valor de referencia hacia la
puntuacién obtenida. Lundberg y Lee (2017) presentaron SHAP como un marco unificado de
explicaciones aditivas y establecieron que cada caracteristica recibe un valor de importancia para

una prediccién concreta.
Para cada perfil deberdn mostrarse:

e Valor de referencia del modelo.

e Puntuacién obtenida.

e Cinco caracteristicas con mayor contribucién positiva.
e Cinco caracteristicas con mayor contribucién negativa.
e Magnitud y direccién de las contribuciones.

e Advertencia sobre la naturaleza sintética del resultado.
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La explicacién no se limitard a indicar cudl perfil posee el valor bruto mis elevado. Una variable
puede presentar una magnitud mayor y, sin embargo, reducir la puntuacién. También puede
ocurrir que una caracteristica tenga un valor favorable, pero poca influencia en una prediccién

particular.
La salida textual puede adoptar esta forma:

e La puntuacién del Perfil A se situdé por encima del valor de referencia. Las principales
contribuciones positivas correspondieron al cumplimiento de SLA, la satisfaccién sintética
y la experiencia. El costo por hora y el tiempo de respuesta ejercieron contribuciones
negativas. Estas relaciones describen el funcionamiento del modelo sintético y no

constituyen criterios oficiales de evaluacién.

Los resultados concretos de SHAP no deben escribirse en el manuscrito hasta ejecutar el cédigo
corregido. La metodologia puede describirse ahora, pero las variables identificadas y sus valores

deberdn proceder de la ejecucién final.

Diferencia entre descripcion y explicacion

La versién original presenta como explicaciéon una comparacién de promedios. Esta operacién
constituye una descripcién de las diferencias entre registros, pero no demuestra por qué el modelo
produjo una determinada puntuacién. Esta diferenciacién es fundamental para que la interfaz no

presente una comparacién descriptiva como si fuera una explicacién fiel del algoritmo.

Rediserio de las visualizaciones

La versiédn original incorpora un grifico de barras, un grifico radar y una comparacién de
g g g y

probabilidades. El grafico radar utiliza variables expresadas en escalas incompatibles, por lo que

debe eliminarse. La interfaz revisada utilizar4 tres recursos:

e Grifico de perfil normalizado.
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e Grifico de puntuaciones sintéticas.

e Grifico de contribuciones locales.

Grdfico de perfil normalizado
El gréfico compara los valores transformados entre cero y uno. Antes de mostrar el costo y el
tiempo de respuesta, su direccién debe invertirse para que los valores altos representen siempre una

condicién favorable dentro de la regla sintética.

Interfaz explicable

La interfaz se entiende como el conjunto de elementos mediante los cuales el usuario introduce
informacidn, obtiene resultados y examina las explicaciones. En la prueba de concepto, esta interfaz

se implementa mediante celdas, controles y salidas dentro del cuaderno computacional.
Una interfaz explicable deberia mostrar los elementos en el siguiente orden:

e Declaracién de alcance.

e Seleccidn o ingreso del perfil.
e Validacién de datos.

e DPuntuacién sintética.

e Categorfa estimada.

e Explicacién local.

e Comparacién descriptiva.

e Importancia global.

e Limitaciones.

e Registro de revisién humana.

La interfaz debe evitar elementos que induzcan a aceptar automdticamente la alternativa con mayor
puntuacién. No se utilizardn botones denominados “Elegir ganador”, “Seleccionar proveedor” o

“Adjudicar”. Pueden emplearse:

Pégina | 207



e Comparar perfiles.

e Generar puntuacién.

® Mostrar explicacién.

e Registrar observaciones.

e Revisar limitaciones.

Explicacion adaptada al usuario

La informacién puede organizarse en dos niveles. El nivel general estd dirigido a lectores y usuarios

no especializados. Debe mostrar:

e Puntuacién.

e Principales factores.

e Direccidén de las contribuciones.
e Advertencias.

e Limites del resultado.
El nivel técnico debe incluir:

e Versién del conjunto.

e Versién del modelo.

e TFecha de ejecucion.

e Variables procesadas.

e Umbral.

e Valores SHAP.

e Importancia por permutacion.
e M:étricas.

e Registro de transformaciones.
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Esta organizacion evita sobrecargar al usuario general y conserva la informacién necesaria para la

auditoria técnica.

Registro de la revision humana

Después de mostrar los resultados, la interfaz debe permitir registrar una observacién. Las opciones

pueden ser:

e Resultado comprendido.

e Resultado requiere revisién.

e Datos de entrada insuficientes.

e Explicacién inconsistente.

e Caso fuera del alcance del prototipo.

e Otra observacién.

El registro no significa que el usuario apruebe una adjudicacién. Documenta Gnicamente su

valoracién sobre la claridad y coherencia de la salida.
La informacién minima del registro comprende:

e identificador de ejecucidn;
e fechay hora;

e versién del conjunto;

e versién del modelo;

e perfiles comparados;

® puntuaciones;

e explicacién mostrada;

e observacién del revisor;

e yestado de la revisién.
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El NIST AI RMF destaca la necesidad de integrar la gestién de riesgos, la documentacién y la
asignacién de responsabilidades durante el ciclo de vida del sistema. La trazabilidad de las salidas y
de la intervencién humana forma parte de esta gestién y no debe considerarse una actividad

posterior o separada del disefio.
Verificacidn funcional de la arquitectura

La verificacién debe comprobar que cada componente produce el comportamiento esperado.

Tabla 20

Verificacidn funcional

Prueba Procedimiento Resultado esperado
Generacidn reproducible  Ejecutar dos veces con la misma Obtener el mismo conjunto

semilla
Validacidn de rangos Ingresar un valor fuera del limite Mostrar advertencia y detener el cdlculo
Exclusion del Revisar las variables del modelo Confirmar que el nombre no se utiliza como
identificador predictor
Produccion de Procesar un perfil vilido Obtener un valor entre cero y uno
puntuacion
Comparacion Procesar dos perfiles Mostrar puntuaciones y diferencias

descriptivas

Explicacidn local Calcular SHAP para un registro Mostrar contribuciones positivas y negativas
Explicacidn global Permutar las variables Obtener importancia promedio y variacién
Advertencia de alcance Generar cualquier resultado Mantener visible la naturaleza sintética
Registro humano Ingresar una observacién Conservar la revisién junto con la ejecucién

Nota. Las pruebas verifican el funcionamiento del artefacto y no su validez para procedimientos

reales.

Condiciones para declarar el prototipo funcional

La expresién “prototipo funcional” solo deberd utilizarse cuando se hayan comprobado los

siguientes aspectos:

e el cédigo se ejecuta sin errores;
e la variable objetivo corregida sustituye a la etiqueta aleatoria;

e los nombres reales fueron eliminados;
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e las transformaciones se encuentran encapsuladas;

e los modelos fueron evaluados;

e lasalida se denomina puntuacién sintética;

e la comparacidn se realiza entre perfiles;

e laimportancia por permutacién fue calculada;

e SHAP fue implementado para explicaciones locales;
e los grificos utilizan escalas adecuadas;

e las advertencias son visibles;

e vy los resultados pueden reproducirse.

Hasta completar estas condiciones, es mds preciso utilizar “Version demostrativa en proceso de

consolidacidn metodoldgica.”

La arquitectura revisada conserva la 1égica central del artefacto original: datos, modelo,
comparacion, visualizacién e interaccién. Sin embargo, sustituye la recomendacién automadtica por
una presentacién analitica, separa las diferencias descriptivas de las explicaciones algoritmicas y

mantiene la decisidn fuera del sistema.

La importancia por permutacién permite examinar globalmente las variables de las que depende el
q

desempeno, mientras que SHAP permite analizar la contribucién de cada caracteristica en una

prediccién especifica. La interfaz comunica estos resultados mediante puntuaciones, grificos y

advertencias, y registra la revision humana como parte de la trazabilidad.

Prototipo funcional

Una versién operativa del sistema de recomendacién, que permite a los usuarios explorar y

entender las recomendaciones generadas a través de una interfaz clara y accesible.

import pandas as pd

import numpy as np
from sklearn.model_selection import train_test_split
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from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report, confusion_matrix
from sklearn.impute import SimpleImputer

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

%matplotlib inline
plt.style.use('seaborn')

def generar_datos_licitaciones(n_samples=2000):
Esta funcion genera datos simulados para licitaciones de proveedores de soporte IT en
Ecuador.
Incluye caracteristicas como experiencia, proyectos completados, tiempo de respuesta,
etc.
np.random.seed(42)
proveedores = ['IT Software One', 'Akross', 'Sonda', 'Tata', 'IBM', 'Novatech',
'"Kruger']
data = {
'proveedor': np.random.choice(proveedores, n_samples),
'experiencia_anios': np.random.randint(l, 30, n_samples),
'proyectos_completados': np.random.randint(5, 200, n_samples),
'tiempo_respuesta_horas': np.random.uniform(l, 72, n_samples),
'costo_por_hora': np.random.uniform(40, 250, n_samples),
'satisfaccion_cliente': np.random.uniform(2, 5, n_samples),
'certificaciones': np.random.randint(l, 15, n_samples),
'personal_calificado': np.random.randint(10, 500, n_samples),
'cobertura_nacional': np.random.choice([0®, 1], n_samples),
'soporte_2u4_7': np.random.choice([0, 1], n_samples),
'especializacion_sector_publico': np.random.uniform(@, 1, n_samples),
'cumplimiento_sla': np.random.uniform(@.7, 1, n_samples),
'ganador_licitacion': np.random.choice([0, 1], n_samples, p=[0.7, 0.31)
}

return pd.DataFrame(data)

df = generar_datos_licitaciones()

def preprocesar_datos(df):
Esta funcidn preprocesa los datos para el modelo de machine learning:
1. Maneja los valores faltantes reemplazandolos con la media.
2. Codifica las variables categdricas (en este caso, 'proveedor').
3. Separa las caracteristicas (X) de la variable objetivo (y).
imputer = SimpleImputer(strategy="'mean')
df_numeric = df.select_dtypes(include=[np.number])
df[df_numeric.columns] = imputer.fit_transform(df_numeric)

df_encoded = pd.get_dummies(df, columns=['proveedor'], drop_first=True)

X = df_encoded.drop('ganador_licitacion', axis=1)
y = df_encoded['ganador_licitacion']

return X,
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X, y = preprocesar_datos(df)
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

scaler = StandardScaler()
X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X_test_scaled = scaler.transform(X_test)

model = RandomForestClassifier(n_estimators=200, max_depth=10, min_samples_split=5,
random_state=42)
model.fit(X_train_scaled, y_train)

y_pred = model.predict(X_test_scaled)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print(f"Precision del modelo: {accuracy:.2f}")
print("\nInforme de clasificacion:")
print(classification_report(y_test, y_pred))

def comparar_proveedores(proveedorl, proveedor2):
Esta funcidon compara dos proveedores y recomienda cual elegir basandose en el modelo
entrenado.
También proporciona visualizaciones para ayudar en la toma de decisiones.
if proveedorl not in df['proveedor'].unique() or proveedor2 not in
df['proveedor'].unique():
print(f"Error: Uno o ambos proveedores no existen en los datos.")
return

columnas_numericas =
df.select_dtypes(include=[np.number]).columns.drop('ganador_licitacion')

datos_proveedorl = df[df['proveedor'] == proveedorl][columnas_numericas].mean()

datos_proveedor2 = df[df['proveedor'] == proveedor2][columnas_numericas].mean()

datos_modelol = pd.DataFrame(index=[0], columns=X.columns)
datos_modelo2 = pd.DataFrame(index=[0], columns=X.columns)

for col in X.columns:
if col.startswith('proveedor_'):
datos_modelol[col] = 1 if col == f'proveedor_{proveedorl}' else 0
datos_modelo2[col] = 1 if col == f'proveedor_{proveedor2}' else 0
elif col in columnas_numericas:
datos_modelol[col] = datos_proveedorl[col]
datos_modelo2[col] = datos_proveedor2[col]

datos_escaladosl = scaler.transform(datos_modelol)

datos_escalados?2 scaler.transform(datos_modelo2)

= model.predict_proba(datos_escalados1)[0][1]
= model.predict_proba(datos_escalados2)[0][1]
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print(f"Probabilidad de ganar licitacion para {proveedorl}: {probl:.2f}")
print(f"Probabilidad de ganar licitacion para {proveedor2}: {prob2:.2f}")

recomendado = proveedorl if probl > prob2 else proveedor2
print(f"\nSe recomienda elegir a: {recomendado}")

fig, (axl, ax2, ax3) = plt.subplots(l, 3, figsize=(24, 8))

caracteristicas = ['experiencia_anios', 'proyectos_completados',
"tiempo_respuesta_horas',
'costo_por_hora', 'satisfaccion_cliente', 'certificaciones']
x = np.arange(len(caracteristicas))
width = 0.35

datos_proveedorl[caracteristicas]
datos_proveedor2[caracteristicas]

valoresl
valores2

axl.bar(x - width/2, valoresl, width, label=proveedorl)
axl.bar(x + width/2, valores2, width, label=proveedor2)

axl.set_xticks(x)

axl.set_xticklabels(caracteristicas, rotation=45, ha='right')
ax1l.legend()

axl.set_title("Comparacion de caracteristicas clave")

caracteristicas_radar = caracteristicas + ['personal_calificado',
'cobertura_nacional',
'soporte_24_7"',
'especializacion_sector_publico', 'cumplimiento_sla']
valoresl = datos_proveedorl[caracteristicas_radar]
valores2 = datos_proveedor2[caracteristicas_radar]

angles = np.linspace(@, 2*np.pi, len(caracteristicas_radar), endpoint=False)
valoresl = np.concatenate((valoresl, [valoresl1[0]]))

valores2 = np.concatenate((valores2, [valores2[0]]))

angles = np.concatenate((angles, [angles[0]11))

ax2 = plt.subplot(132, polar=True)

ax2.plot(angles, valoresl, 'o-', linewidth=2, label=proveedorl)
ax2.plot(angles, valores2, 'o-', linewidth=2, label=proveedor2)
ax2.set_xticks(angles[:-1])
ax2.set_xticklabels(caracteristicas_radar)
ax2.legend(loc="upper right', bbox_to_anchor=(0.1, 0.1))
ax2.set_title("Fortalezas relativas de los proveedores")

probs = [probl, prob2]

ax3.bar([proveedorl, proveedor2], probs)
ax3.set_ylim(0, 1)

ax3.set_title("Probabilidad de ganar la licitacion")
ax3.set_ylabel("Probabilidad")

for i, v in enumerate(probs):
ax3.text(i, v, f'{v:.2f}', ha='center', va='bottom')

1t.tight_layout()
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plt.show()

print("\nExplicacion de la recomendacion:")
print(f"Se recomienda elegir a {recomendado} por las siguientes razones:")

if recomendado == proveedorl:
mejor = datos_proveedorl
peor = datos_proveedor2
else:
mejor = datos_proveedor2
peor = datos_proveedorl

for caract in caracteristicas_radar:
if mejor[caract] > peor[caract]:
print(f"- {caract}: {recomendado} tiene un valor de {mejor[caract]:.2f}
comparado con {peor[caract]:.2f} del otro proveedor.")

Informe de resultados

Un andlisis exhaustivo de los datos procesados, las decisiones tomadas por el modelo y las razones

detrds de estas, con el objetivo de garantizar la transparencia y comprensibilidad del sistema

--- RESUMEN EJECUTIVO ---

Basado en nuestro analisis, recomendamos seleccionar a Sonda para la licitacién de servicios de IT.
Probabilidad de ganar la licitacidn:

- Sonda: 8.56

- Tata: .54

Factores clave que respaldan esta recomendacidn:
- experiencia_previa_Proyectos exitosos en ministerios de economia y educacién <= -8.48
- proveedor_ IBM <= -8.

costo_por_hora <= -8.83

Fortalezas relativas de los proveedares
Comparackon de caracteristcas clave hora

Probabilidad de ganar la lictacion
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Criterios éticos, reproducibilidad y limitaciones

La construccién de un prototipo explicable relacionado con contratacién publica exige reconocer
que la correccién téenica del cédigo no constituye evidencia suficiente de legitimidad, utilidad
institucional o confiabilidad. El tratamiento ético debe acompanar todas las etapas del proceso,
desde la definicién del problema y la generacién de los datos hasta la presentacién de las

puntuaciones y la interpretacion de las explicaciones.

El primer criterio ético corresponde a la transparencia sobre la naturaleza de la informacién. El
conjunto utilizado en la propuesta es sintético, no procede de expedientes contractuales ni
representa el comportamiento de empresas reales. Esta condicién debe comunicarse de manera
visible en el cédigo, las tablas, las figuras, la interfaz y las conclusiones. Ocultar o minimizar el
cardcter artificial de los registros podria inducir al lector a atribuir validez empirica a resultados

que Gnicamente demuestran el funcionamiento de una arquitectura computacional.

El segundo criterio se relaciona con la proteccién de la reputacién de terceros. La asociacién de
nombres empresariales identificables con valores creados aleatoriamente puede producir
interpretaciones incorrectas sobre su experiencia, costo, capacidad o posibilidad de adjudicacién.
Por esta razdn, la versién final utilizard inicamente identificadores ficticios y eliminard cualquier

resultado que permita relacionar una puntuacién simulada con una organizacidn existente.

El tercer criterio corresponde a la finalidad del sistema. El prototipo no debe emplearse para
evaluar, excluir, jerarquizar o seleccionar proveedores reales. Tampoco debe integrarse
directamente a un procedimiento administrativo sin un proceso previo de reconstruccién
metodoldgica, validacién juridica, evaluacién técnica y revisién institucional. La salida del modelo

constituye una puntuacién experimental y no una decisién, dictamen o recomendacién vinculante.

La supervisién humana debe mantenerse durante todo el proceso. Su finalidad no consiste en

confirmar automdticamente la alternativa con mayor puntuacion, sino en revisar la calidad de los
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datos, examinar las explicaciones, detectar posibles inconsistencias y rechazar el resultado cuando
este no sea pertinente. La responsabilidad de una decisién publica no puede trasladarse al

algoritmo, al desarrollador o a la interfaz.

El prototipo también debe evitar la automatizacién excesiva. Las expresiones, colores, graficos y
botones de la interfaz pueden influir en la percepcién del usuario. Presentar una alternativa como
“ganadora” o “recomendada” podria generar una confianza superior a la evidencia disponible. En
su lugar, la interfaz debe mostrar las puntuaciones, sus factores asociados, las advertencias y las

limitaciones, dejando fuera del sistema cualquier accién de adjudicacién.

La reproducibilidad se garantiza mediante la documentacién de las versiones del conjunto de datos,
el cédigo, las bibliotecas, la semilla aleatoria, las variables, las transformaciones y los pardmetros
del modelo. El repositorio asociado con la obra deberd contener el cuaderno ejecutable, el conjunto
sintético congelado, el archivo de requisitos y las instrucciones necesarias para repetir el

procedimiento.

La semilla aleatoria facilita la repeticién de la simulacién, pero no demuestra que sus resultados
sean vilidos fuera del entorno artificial. Reproducir una ejecucion significa obtener nuevamente
el mismo resultado bajo condiciones equivalentes. No significa que el modelo represente
adecuadamente la contratacién publica ni que sus puntuaciones puedan generalizarse hacia casos

reales.

Las principales limitaciones metodoldgicas se derivan de seis condiciones:

—

Los datos son sintéticos y no representativos.

2. La variable objetivo se construye mediante una regla definida por los autores.

b

Los rangos y pesos no proceden de criterios oficiales.
4. El prototipo simplifica la contratacién mediante variables tabulares.

5. No se realizaron pruebas documentadas con usuarios institucionales.
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6. No se efectud una validacidn externa con procedimientos reales.

Estas limitaciones no invalidan la prueba de concepto, pero delimitan el tipo de conclusiones que
pueden formularse. El prototipo permite demostrar un flujo de generacién, procesamiento,
clasificacién y explicacién. No permite concluir que se reducen costos, se mejora la adjudicacion,

se eliminan sesgos o se incrementa la eficiencia institucional.

La futura incorporacién de datos reales requerirfa definir con precisién la unidad de anilisis, el
perfodo, las fuentes, los criterios de inclusién, la calidad de los registros, las bases juridicas para su
tratamiento y las medidas de proteccién aplicables. También serfa necesario evitar que
adjudicaciones pasadas se utilicen automdticamente como representacién de decisiones ideales,
puesto que los modelos pueden reproducir regularidades histdricas sin determinar si estas son

técnicamente pertinentes o socialmente aceptables.

El marco de gestién de riesgos de inteligencia artificial del NIST establece que la gobernanza, la
contextualizacion, la medicién y la gestién deben integrarse durante todo el ciclo de vida del
sistema. En correspondencia con esta orientacion, el prototipo debe documentarse como una

herramienta experimental, sometida a revisién y limitada a los usos expresamente declarados

(NIST, 2023).

En consecuencia, el capitulo metodoldgico no presenta el artefacto como un producto terminado.
Su aporte consiste en reconstruir de manera transparente las decisiones técnicas, identificar los
riesgos del disefio original y establecer las condiciones necesarias para una futura evaluacién. Sobre
esta base, el capitulo siguiente discute los aportes, las limitaciones y la proyeccién del prototipo, y

formula conclusiones ajustadas a la evidencia disponible.
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CAPITULO IV- DISCUSION,
CONCLUSIONES Y PROYECCION DEL
PROTOTIPO

CHAPTER IV: DISCUSSION,
CONCLUSIONS, AND PROTOTYPE
OUTLOOK



CAPITULO IV: DISCUSION, CONCLUSIONES Y PROYECCION DEL PROTOTIPO

El presente capitulo integra los principales argumentos desarrollados en la obra y examina
criticamente el alcance del prototipo de inteligencia artificial explicable. La discusién no se orienta
a demostrar una aplicacién institucional concluida, sino a valorar la coherencia de la arquitectura
propuesta, las decisiones metodoldgicas adoptadas, las posibilidades de desarrollo y las restricciones

que deben reconocerse antes de cualquier uso relacionado con contratacién publica.

La reconstruccién del manuscrito permitié establecer una diferencia fundamental entre el
propésito tecnoldgico de la propuesta y la evidencia disponible. El prototipo articula componentes
pertinentes para una prueba de concepto: datos tabulares, preparacién de variables, un modelo de
clasificacién, puntuaciones sintéticas, comparaciones visuales y mecanismos de explicacién. Sin
embargo, estos componentes fueron desarrollados sobre informacién generada mediante

programacién y no sobre procedimientos, ofertas o adjudicaciones reales.

Esta condicién modifica la interpretacién de los resultados. Las puntuaciones generadas por el
modelo no constituyen probabilidades reales de que un proveedor obtenga una adjudicacién.
Representan la respuesta de un clasificador ante una estructura artificial incorporada durante la
generacion del conjunto. Del mismo modo, las explicaciones describen la manera en que el modelo
utiliza las variables sintéticas, pero no demuestran relaciones causales ni criterios juridicamente

aplicables a la contratacién publica.

El valor de la obra se encuentra, por tanto, en la documentacién y anilisis de una arquitectura
explicable, en la identificacién de los riesgos asociados con su disefio y en la formulacién de
condiciones metodolégicas para una evolucién futura. Esta delimitacién permite conservar el

ntcleo innovador del proyecto sin atribuirle resultados que no fueron comprobados.
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Discusidn de la propuesta metodoligica

La propuesta parte de una preocupacién pertinente: los modelos predictivos pueden procesar
numerosas variables y generar puntuaciones dificiles de comprender para quienes deben utilizar
sus resultados. En contextos institucionales, esta opacidad adquiere relevancia porque las
decisiones requieren justificacion, trazabilidad y posibilidad de revisién. La incorporacién de
mecanismos explicativos responde a la necesidad de evitar que una salida algoritmica sea presentada

como un resultado incuestionable.

El prototipo demuestra que es técnicamente posible organizar un flujo compuesto por generacién
de datos, preparacidn, clasificacién, comparacién y representacion de resultados. El uso de Python,
scikit-learn y un entorno de cuaderno computacional permite integrar las etapas dentro de un
recurso reproducible. Esta configuracién resulta apropiada para una prueba de concepto porque

facilita observar el c6digo, repetir la ejecucion y examinar las transformaciones aplicadas.

No obstante, la ejecucién correcta del flujo no equivale a la validacién del modelo. La calidad de un
sistema predictivo depende, en primer lugar, de la definicién de la variable objetivo. En el cédigo
original, la etiqueta ganador_licitacion se generaba aleatoriamente y no mantenfa una relacién
programada con las caracteristicas del proveedor. Bajo esa estructura, el clasificador no podia
aprender un patrén sustantivo que permitiera interpretar sus resultados como predicciones de

adjudicacién.

La reconstruccién metodoldgica sustituye esta etiqueta por una clase de compatibilidad sintética.
Esta decision fortalece el ejercicio porque permite establecer una relacién transparente entre las
variables y el resultado que se desea recuperar. Sin embargo, también debe reconocerse que el
rendimiento del modelo dependerd de la regla utilizada para crear la clase. El algoritmo no
descubrird criterios reales, sino que intentard reconstruir una estructura introducida previamente

por los autores.
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Esta caracteristica convierte al conjunto en un entorno controlado para verificar la lIégica del
prototipo. Si el modelo supera las lineas de base y recupera la clase con un desempefio estable, podrd
afirmarse que el flujo de clasificacién funciona dentro de la simulacién. No podrd concluirse que

el mismo comportamiento se mantendrd con informacidn real.

La incorporacién de una regresién logistica y un clasificador ingenuo como referencias permite
interpretar mejor el bosque aleatorio. En el manuscrito original, el algoritmo se presentaba como
una eleccién directa, sin demostrar por qué era preferible frente a alternativas mds sencillas. La
comparacién revisada permite establecer si la complejidad del bosque produce una mejora

relevante.

Esta discusién es importante porque los sistemas vinculados con decisiones de alto impacto no
deben adoptar modelos complejos tnicamente por su popularidad o capacidad técnica. Rudin
(2019) sostiene que, cuando existen modelos interpretables con un rendimiento adecuado, debe
analizarse criticamente la necesidad de recurrir a cajas negras acompanadas por explicaciones
aproximadas. En el prototipo, esta consideracién implica que el bosque aleatorio solo se justifica si

ofrece una ventaja comprobable frente a una alternativa mds transparente.

La evaluacién tampoco puede limitarse a la exactitud. La distribucién aproximada de 70 % y 30 %
entre las clases permite que un clasificador que prediga siempre la categoria mayoritaria obtenga
un porcentaje aparentemente elevado de aciertos. Por ello, la exactitud balanceada, la precisién, la

sensibilidad, F1 y las curvas asociadas con distintos umbrales ofrecen una visién mds completa.

La matriz de confusién cumple una funcién central porque permite observar si el modelo reconoce
ambas categorias o concentra sus predicciones en una sola. Esta informacién evita que un resultado

numérico global oculte la incapacidad para identificar la clase minoritaria.

En el momento de la edicién no deben incorporarse cifras definitivas que no hayan sido obtenidas

mediante la ejecucién del cédigo corregido. Los resultados del modelo original no son compatibles
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con la nueva variable objetivo, el nuevo procesamiento ni la exclusién del nombre del proveedor.

Por consiguiente, las métricas deberdn recalcularse antes de cerrar la versién publicada.

La decisién de eliminar la identidad del proveedor como predictor también fortalece la propuesta.
En el c6digo original, el nombre empresarial se transformaba mediante codificacién binariay podia
influir en las estimaciones. Dado que los nombres se asignaban a registros aleatorios, cualquier
relacién aprendida serfa artificial. En un entorno real, utilizar directamente la identidad de una
empresa podria ademds favorecer la reproduccién de patrones histéricos y generar efectos

desiguales sobre nuevos participantes.

La separacidn entre informacidn descriptiva y predictiva permite conservar un identificador para
y
presentar los casos sin permitir que ese identificador influya en el modelo. Esta préctica resulta

coherente con la finalidad de comparar caracteristicas y no reputaciones nominales.

Otro aporte metodoldgico es la diferenciacién entre descripcién y explicacion. El manuscrito
original presentaba como explicacién una comparacién entre los valores promedio de dos
proveedores. Sin embargo, observar que un registro posee mds experiencia, mayor personal o un

costo superior no demuestra que esas variables hayan determinado la prediccién.

La nueva arquitectura propone utilizar importancia por permutacién para examinar el
comportamiento global del modelo y SHAP para analizar las contribuciones locales. La primera
permite observar cudnto disminuye el rendimiento cuando se altera una variable; la segunda

permite identificar cémo las caracteristicas desplazan una prediccién desde un valor de referencia.

Estos métodos tampoco deben interpretarse como pruebas causales. Una variable puede influir en
la puntuacién porque el modelo aprendié una relacién estadistica dentro del conjunto, sin que ello
signifique que modificarla produzca necesariamente un resultado real. La explicacién describe al

algoritmo y no sustituye la evaluacién técnica o juridica.
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La interfaz revisada refuerza esta delimitacién al sustituir expresiones como “ganador” o
“proveedor recomendado” por “perfil con mayor puntuacién sintética”. Esta modificacién no
representa un cambio meramente terminolégico. Reduce el riesgo de que la salida sea interpretada

como una decisién y recuerda que el modelo opera dentro de un escenario construido.

La eliminacién del gréfico radar también responde a una revisién metodoldgica. La visualizacién
original combinaba variables expresadas en afios, horas, ddlares, cantidades, valores binarios y
proporciones. Sin una escala comun, las variables de mayor magnitud dominaban la figura y podian
producir una impresién visual equivocada. La comparacién mediante perfiles normalizados

permite representar las diferencias con mayor coherencia.

La propuesta de gobernanza de datos amplia el alcance del capitulo metodolégico. El conjunto
sintético deja de considerarse un recurso auxiliar y pasa a documentarse mediante una ficha que
identifica su finalidad, versién, composicién, usos permitidos y limitaciones. Esta prictica

responde a la necesidad de que los datos sean evaluados antes de reutilizarse.

Gebru et al. (2021) plantean que la documentacién de los conjuntos debe incluir informacién sobre
motivacién, composicién, proceso de creacién, mantenimiento y usos previstos. En el caso del
prototipo, esta documentacién resulta especialmente importante porque la semejanza temdtica con

la contratacién puablica podria llevar a utilizar la base fuera de su propdsito demostrativo.

La estrategia iterativa inspirada en Scrum también se conserva, pero se reclasifica. Su utilidad se
encuentra en la organizacién del desarrollo, no en la validacién cientifica. Dividir las actividades
en iteraciones permite reconstruir el proceso seguido por los autores y conservar el backlog, los
sprints y las revisiones como antecedentes del trabajo técnico. Sin embargo, no demuestra que el

modelo sea preciso o que la interfaz haya sido evaluada por usuarios.

La factibilidad se interpreta bajo esta misma légica. El prototipo es técnicamente viable como

demostracién porque se ejecuta con herramientas accesibles y un conjunto de tamafio moderado.
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Esta viabilidad no permite afirmar que una plataforma institucional pueda desarrollarse sin costos

o desplegarse con la misma infraestructura.

Una implementacién real necesitaria especialistas, seguridad, almacenamiento, mantenimiento,
monitoreo, integracién con sistemas oficiales y mecanismos de auditoria. También requeriria
evaluar las consecuencias de los errores y establecer responsabilidades. Por esta razén, la factibilidad
econémica no puede reducirse al costo de una computadora o a la disponibilidad gratuita de

Python y Google Colab.

En conjunto, la discusién metodolégica muestra que la principal fortaleza de la propuesta no se
encuentra en haber construido un sistema listo para decidir sobre licitaciones, sino en haber
desarrollado una base tecnolégica susceptible de revisién y mejora. La reconstruccién editorial
convierte esa base en una prueba de concepto mis transparente, reproducible y coherente con la

evidencia disponible.

Los resultados numéricos definitivos deberdn incorporarse después de ejecutar la versién corregida
del c6digo. Hasta entonces, la discusién debe mantenerse centrada en el disefio, la coherencia de las
operaciones, la gestién de los riesgos y las condiciones que una futura investigacién deberd

satisfacer.

Aportes y utilidad potencial del prototipo

El principal aporte del prototipo consiste en representar una arquitectura mediante la cual una
puntuacién generada por un modelo de aprendizaje automdtico puede acompanarse de
informacién destinada a facilitar su comprensién. Esta integracién responde a una necesidad
relevante: los resultados algoritmicos no deberfan presentarse de manera aislada cuando pueden

influir en el andlisis de alternativas dentro de entornos institucionales.

La propuesta no se limita al entrenamiento de un clasificador. Integra la generacién y

documentacién de datos, el procesamiento de variables, la evaluacién predictiva, la explicacion de
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resultados, la visualizacién y la revisién humana. Esta combinacién permite abordar el prototipo
como un sistema sociotécnico en el que el algoritmo constituye solo uno de los componentes. La
calidad de la salida depende también de las decisiones adoptadas al formular el problema,

seleccionar las variables, construir la etiqueta, preparar los datos y comunicar las limitaciones.

Desde una perspectiva tecnoldgica, la obra demuestra la posibilidad de articular herramientas
disponibles en Python para construir un flujo reproducible. El uso de bibliotecas especializadas
permite generar registros sintéticos, preparar variables, entrenar modelos, calcular métricas y
representar resultados. La ejecucién en un cuaderno computacional facilita que el lector observe
las operaciones y repita el procedimiento, siempre que se documenten las versiones del entorno y

del conjunto de datos.

Este aporte debe interpretarse dentro de los limites de una prueba de concepto. La ejecucién del
c6digo demuestra que los componentes pueden conectarse, pero no que la herramienta se
encuentre preparada para operar dentro de una entidad publica. Tampoco demuestra que el

modelo pueda sustituir los procedimientos de evaluacién establecidos en la contratacién puablica.

Desde una perspectiva metodoldgica, la reconstruccién del conjunto sintético permite mostrar la
importancia de definir correctamente la variable objetivo. El cédigo inicial generaba
aleatoriamente el resultado que se pretendia predecir. La sustitucién de esa etiqueta por una clase
de compatibilidad sintética construida mediante una regla documentada transforma el ejercicio en
un entorno controlado, donde puede evaluarse si el modelo recupera una relacién introducida

deliberadamente.

Este procedimiento posee valor diddctico porque permite observar cémo las decisiones tomadas
durante la generacién de los datos influyen posteriormente en las métricas y explicaciones.
También evidencia que un algoritmo no descubre por si mismo el significado de una categoria.
Aprende las relaciones contenidas en los ejemplos proporcionados y reproduce, con distintos

niveles de precisidn, la estructura que encuentra en ellos.
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La comparacién con un clasificador ingenuo y una regresién logistica constituye otro aporte
metodoldgico. Esta estrategia permite establecer si el bosque aleatorio utiliza efectivamente las
caracteristicas del conjunto y si su complejidad aporta una mejora frente a alternativas mds
sencillas. En aplicaciones donde la comprensién y la rendicién de cuentas poseen especial
importancia, la seleccién de un modelo debe considerar no solo el rendimiento, sino también la
posibilidad de examinar su funcionamiento. Rudin (2019) sostiene que, en decisiones de alto
impacto, debe valorarse prioritariamente el uso de modelos interpretables cuando estos alcanzan

un desempeno adecuado.

Desde la perspectiva de la inteligencia artificial explicable, la obra diferencia entre descripcion,
importancia global y explicacién local. La comparacién de valores entre perfiles permite observar
diferencias en sus caracteristicas, pero no demuestra cudles de ellas determinaron la salida del
algoritmo. La importancia por permutacién examina las variables de las que depende el
rendimiento general, mientras que los valores SHAP permiten representar la contribucién de cada

caracteristica a una prediccién especifica (Lundberg & Lee, 2017).

Esta distincién contribuye a evitar explicaciones aparentes. Una grifica puede presentar
informacién relevante y, sin embargo, no explicar la prediccién. Para que una explicacion sea
metodoldgicamente adecuada debe guardar correspondencia con el comportamiento efectivo del
modelo y comunicar sus resultados de manera comprensible para el destinatario. Phillips et al.
(2021) senalan que un sistema explicable debe proporcionar razones, asegurar que estas sean
comprensibles, representar correctamente el proceso que generd la salida y reconocer sus limites de

funcionamiento.

La propuesta también incorpora la gobernanza de datos como componente central. El conjunto
sintético se acompana de informacién sobre su procedencia, composicidn, version, finalidad, usos
permitidos y restricciones. Esta documentacién resulta necesaria para evitar que la base sea

reutilizada como si contuviera informacién real. Gebru et al. (2021) proponen documentar los
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conjuntos mediante elementos que permitan comprender su motivacion, creacién, composicion,

mantenimiento y posibles usos.

El versionamiento del conjunto, del cédigo y del modelo permite relacionar cada resultado con las
condiciones especificas bajo las cuales fue producido. Esta trazabilidad es indispensable cuando las
transformaciones, parimetros o férmulas pueden cambiar entre ejecuciones. Sin un registro de
versiones, dos puntuaciones diferentes podrian presentarse como resultados del mismo sistema,

aunque hayan sido generadas mediante configuraciones distintas.

Otro aporte se encuentra en la separacion entre puntuacion y decisién. La interfaz revisada no
utiliza expresiones como “elegir ganador” o “seleccionar proveedor”. Presenta una puntuacién
sintética, sus factores relacionados y una advertencia sobre su alcance. La decisién permanece fuera

del sistema y bajo responsabilidad humana.

Esta delimitacién favorece una confianza calibrada. La finalidad de la explicacién no consiste en
convencer al usuario de aceptar la salida, sino en proporcionarle elementos para examinarla. Una
explicacién responsable debe permitir tanto comprender como cuestionar el resultado. Cuando la
informacién es insuficiente, se encuentra fuera de rango o genera una prediccién inestable, el

sistema debe comunicar esas condiciones.

Desde el punto de vista editorial y formativo, la obra puede servir como recurso para analizar los
desaffos que surgen al trasladar conceptos de aprendizaje automdtico hacia problemas
institucionales. El prototipo permite discutir temas como calidad de datos, variable objetivo,

desbalance de clases, explicabilidad, trazabilidad, supervisién humana y limites de generalizacién.

La utilidad potencial de la propuesta no se encuentra, por tanto, en haber resuelto la seleccién de
proveedores, sino en proporcionar una estructura para estudiar cdmo podria disefiarse

responsablemente una herramienta de apoyo. Esta estructura puede orientar investigaciones
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posteriores que incorporen fuentes reales, criterios especializados, evaluacién con usuarios y

mecanismos de auditorf{a.

Tabla 21

Aportes del prototipo y limites de la evidencia disponible

Dimension Aporte principal Evidencia disponible Limite

Tecnoldgica Integracién de datos, Cédigo ejecutable en un No corresponde a una
modelo, visualizacién y entorno de cuaderno plataforma productiva
explicacion

Metodoldgica Construccién transparente Regla, variables y pesos No representa criterios
de una clase sintética documentados oficiales

Predictiva Comparacién entre lineas Métricas obtenidas sobre No permite predecir
de base y bosque aleatorio datos sintéticos adjudicaciones reales

Explicativa Diferenciacién entre Permutacién y SHAP La explicacién describe al
importancia global y propuestos para el flujo modelo, no relaciones
contribucidn local causales

Gobernanza Documentacién, Ficha del conjuntoy No sustituye una politica
versionamiento y usos registro de institucional
permitidos transformaciones

Etica Separacién entre Advertencias y No elimina todos los
puntuacién y decisién supervisién humana riesgos de uso indebido

Formativa Ejemplo para analizar Arquitectura y discusién Requiere conocimientos

limites de la IA aplicada

metodoldgica

complementarios parasu

implementacién

Nota. Los aportes corresponden a una prueba de concepto desarrollada con datos sintéticos y no

demuestran impacto sobre procedimientos reales.

Riesgo de automatizacion excesiva

Uno de los principales riesgos consiste en que los usuarios atribuyan a la puntuacién un nivel de
autoridad superior al que posee. La presencia de grificos, porcentajes y explicaciones puede generar
una percepcién de objetividad, aunque el resultado dependa de decisiones humanas adoptadas

durante la construccién del conjunto y del modelo.

La interfaz debe evitar disefios que destaquen una alternativa como ganadora. También debe
comunicar la incertidumbre, los limites de la simulacién y las variables que no fueron consideradas.

La supervisién humana no debe convertirse en una confirmacién rutinaria de la salida algoritmica.
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Riesgo de reproduccion de patrones historicos

En una futura versién con datos reales, utilizar adjudicaciones pasadas como variable objetivo
podria reproducir relaciones anteriores. Las empresas con mayor participacion histérica podrian

recibir puntuaciones superiores, mientras los nuevos proveedores dispondrian de menos registros.

La ausencia de una adjudicacién anterior no significa necesariamente falta de capacidad. Puede
responder a condiciones de participacién, requisitos, disponibilidad de informacién o
caracteristicas del mercado. El modelo no puede distinguir automdticamente entre una regularidad

legitima y una desigualdad histérica.

Riesgo de variables sustitutas

Determinadas variables aparentemente neutrales pueden funcionar como aproximaciones de otras
caracteristicas. La ubicacidn, el tamafio de la empresa, la cantidad de personal o la frecuencia de
contratos pueden relacionarse con condiciones econémicas y estructurales que produzcan efectos

desiguales.

La exclusién de variables sensibles no garantiza ausencia de sesgo cuando otras caracteristicas
permiten inferirlas indirectamente. Por ello, una implementacién real requeriria evaluar los

resultados entre distintos grupos y justificar la pertinencia de cada predictor.

Riesgo de explicaciones persuasivas

Una explicaciéon puede estar disenada para aumentar la aceptacién del sistema sin describir
fielmente su funcionamiento. Mostrar frases como “se recomienda debido a su experiencia” puede

resultar convincente, aunque esa variable haya tenido poca influencia en la prediccién.

Los métodos explicativos deben estar vinculados con las salidas reales del modelo. También deben
comunicar cuando una prediccién no posee una explicacién estable o cuando las variables mds

influyentes no resultan coherentes con el propésito institucional.
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Riesgo de uso fuera del alcance

El conjunto, el c6digo o las puntuaciones podrian reutilizarse fuera de su finalidad educativa. Para
reducir esta posibilidad, el repositorio debe contener una advertencia explicita y una descripcién

de usos prohibidos.
El sistema no debe emplearse para:

e evaluar empresas identificables;
e establecer listas de proveedores;
e adjudicar contratos;

e justificar exclusiones;

e medir desempeno institucional;
® ni estimar ahorro publico.

e Condiciones minimas para una futura aplicabilidad
Una implementacion real requerirfa cumplir, al menos, las siguientes condiciones:

e Definir el usuario, la tarea y el objeto de la recomendacién.

e Determinar si el sistema recomienda oportunidades a proveedores o apoya el andlisis de
ofertas.

e Identificar la base juridica para el tratamiento de los datos.

e Utilizar informacién oficial documentada y suficientemente representativa.

e Definir la unidad de anilisis y evitar mezclar proveedores, ofertas y contratos.

e Validar las variables con especialistas técnicos, juridicos y administrativos.

e Separar requisitos obligatorios de criterios susceptibles de puntuacién.

e Comparar modelos interpretables y complejos.

e Evaluar desempefio, calibracién, estabilidad y posibles efectos desiguales.

e Disenar explicaciones adaptadas a los perfiles de usuario.
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e Incorporar mecanismos de auditoria y registro de versiones.

e Realizar pruebas con usuarios mediante protocolos documentados.
e Establecer quién puede cuestionar, corregir o detener el sistema.

e Ejecutar un piloto controlado antes de cualquier despliegue.

e Mantener la decisién final bajo responsabilidad institucional.

EI NIST (2023) establece que la gestién de riesgos debe integrar gobernanza, contextualizacién,
medicién y respuesta durante todo el ciclo de vida. Esta orientacién implica que la evaluacidn ética
no puede anadirse inicamente después del entrenamiento. Debe comenzar al definir el propésito

y continuar durante la recopilacion de datos, el disefio, las pruebas, el despliegue y el monitoreo.

Conclusiones

La contratacién publica constituye un entorno de decisién complejo en el que convergen requisitos
juridicos, técnicos, econémicos y documentales. La incorporacién de inteligencia artificial puede
contribuir al procesamiento y organizacién de informacién, pero no elimina la obligacién de

justificar las decisiones, mantener su trazabilidad y conservar la responsabilidad humana.

La revisién del manuscrito permitié establecer que la propuesta desarrollada corresponde a una
prueba de concepto y no a un sistema institucional validado. El prototipo integra elementos
funcionales de generacién de datos, clasificacién, comparacidn, visualizacién y explicacién, pero
opera exclusivamente sobre registros sintéticos. Por consiguiente, sus resultados no representan el

comportamiento de empresas reales ni permiten estimar probabilidades de adjudicacién.

El bosque aleatorio puede conservarse como algoritmo principal del prototipo debido a su
capacidad para representar relaciones no lineales y combinar multiples drboles. Sin embargo, su
utilizacién debe justificarse mediante la comparacién con un clasificador ingenuo y una regresién
logistica. Cuando un modelo sencillo alcanza resultados semejantes, su mayor interpretabilidad

puede convertirlo en una alternativa preferible.
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La evaluacién no debe limitarse a la exactitud global. La matriz de confusién, la exactitud
balanceada, la precisidn, la sensibilidad, F1, ROC-AUC y las medidas relacionadas con precisién-
sensibilidad permiten examinar con mayor detalle el comportamiento del modelo ante ambas
clases. Las métricas definitivas deberdn calcularse mediante la versién corregida del c6digo antes

de cerrar la publicacién.

La explicabilidad representa un componente necesario, pero no suficiente, para el uso responsable
de modelos predictivos. La comparacién visual de caracteristicas describe diferencias entre perfiles,
mientras la importancia por permutacién y SHAP permiten examinar la dependencia global y las
contribuciones locales del modelo. Estas técnicas explican el comportamiento algoritmico, pero no

demuestran causalidad ni legitimidad institucional.

La gobernanza de datos constituye uno de los aportes centrales de la reconstruccién. Documentar
la procedencia, finalidad, composicién, versién, transformaciones y restricciones del conjunto
permite evitar usos incompatibles con su naturaleza sintética. La trazabilidad debe extenderse al

c6digo, los pardmetros, las métricas, las explicaciones y la intervencién humana.

La sustitucién de nombres empresariales por identificadores ficticios resulta obligatoria para
evitar que puntuaciones artificiales sean asociadas con organizaciones reales. Del mismo modo, el
nombre del proveedor no debe incorporarse como predictor, porque no representa una

caracteristica técnica y podria generar relaciones nominales sin fundamento.

La interfaz debe comunicar la salida como una puntuacién sintética y no como probabilidad real
de ganar una licitacién. También debe excluir expresiones que sugieran seleccion o adjudicacién
automdtica. La presentacion de advertencias, contribuciones de variables y limitaciones favorece

una revisién mds critica del resultado.

La supervisién humana no debe limitarse a confirmar la alternativa priorizada. Debe permitir

cuestionar los datos, examinar la explicacién, identificar casos fuera del alcance y rechazar la salida

Pédgina | 233



cuando existan razones justificadas. La responsabilidad de una decisién publica permanece en las

personas y autoridades competentes.

La factibilidad demostrativa del prototipo se encuentra sustentada por la disponibilidad de
herramientas de cédigo abierto y por la posibilidad de ejecutar el flujo con recursos moderados.
No obstante, la factibilidad de una plataforma institucional no puede inferirse a partir de esta
prueba. Una implementacién real necesitaria infraestructura, seguridad, integracidn,

mantenimiento, personal especializado, evaluacién juridica y monitoreo continuo.

La obra aporta una arquitectura conceptual y metodolégica susceptible de ampliaciéon. Su valor
reside en mostrar como pueden combinarse un modelo predictivo, mecanismos explicativos,
documentacién de datos y revision humana, ademds de evidenciar las condiciones que deben

cumplirse antes de trasladar una demostracién tecnoldgica hacia un entorno institucional.

En consecuencia, el prototipo debe publicarse como una experiencia académica de disefio y andlisis
critico. Su presentacién transparente, acompafada de cédigo reproducible y datos sintéticos
claramente identificados, ofrece una base para futuras investigaciones sin afirmar resultados que

excedan la evidencia disponible.

Recomendaciones y lineas futuras

La primera recomendacidn consiste en ejecutar nuevamente todo el flujo después de incorporar las
correcciones metodoldgicas. La nueva ejecucién deberd utilizar identificadores ficticios, la clase de
compatibilidad sintética, la exclusién del identificador como predictor, las particiones
estratificadas y los modelos de referencia. Las tablas y figuras definitivas deberdn generarse

Unicamente a partir de esa versidn.

También debe verificarse que la puntuacién utilizada para crear la clase no permanezca entre los
predictores. La presencia de esa variable o de sus transformaciones produciria una fuga de

informacidén y generaria métricas artificialmente elevadas.
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La segunda recomendacién corresponde a la consolidacién de la explicabilidad. Se propone calcular
importancia por permutacién sobre el conjunto de prueba y utilizar SHAP para examinar
predicciones individuales. Las explicaciones deberdn compararse con la regla sintética para

comprobar que el modelo utiliza variables coherentes con la estructura incorporada.

No resulta necesario implementar simultineamente una gran cantidad de métodos XAI. La
combinacién de una explicacién global y una local es suficiente para la prueba de concepto.
Incorporar técnicas adicionales sin una pregunta definida aumentaria la complejidad sin garantizar

mayor comprensién.

La tercera recomendacién consiste en disefiar una evaluacion especifica de las explicaciones. La
calidad no debe medirse tnicamente por la apariencia de los gréficos. Es necesario examinar su
fidelidad, estabilidad, comprensibilidad y utilidad. Una evaluacién inicial podria comparar si los
usuarios identifican correctamente las variables que aumentan y reducen la puntuacién y si

comprenden que el resultado no equivale a una decisién.

La cuarta recomendacion es elaborar un repositorio complementario. Este debe contener:

el cédigo corregido;

e ¢l conjunto sintético original;
e laversién procesada;

e ¢l archivo de requisitos;

e las instrucciones de ejecucidn;
e laficha de gobernanza;

e ¢] historial de versiones;

e las métricas;

e y las advertencias sobre usos no permitidos.
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La quinta recomendacién consiste en desarrollar una linea de investigacién basada en datos reales,
pero unicamente después de definir con precision la finalidad del sistema. Existen al menos dos

posibles orientaciones.

La primera podria recomendar oportunidades contractuales a proveedores a partir de la
compatibilidad entre sus perfiles y los requisitos publicados. En esta configuracién, el proveedor

funcionarfa como usuario y el procedimiento como objeto recomendado.

La segunda podria apoyar a una entidad en la organizacién de informacién sobre ofertas. Esta
modalidad implicaria mayores exigencias juridicas y éticas, porque la herramienta podria influir
en una decisién administrativa. En ese caso, el sistema deberia operar inicamente como apoyo y

mantener fuera del modelo la adjudicacién final.

La sexta recomendacién corresponde a la obtencién de datos reales. La investigacién deberd

documentar:

fuente;

e periodo;

e unidad de anilisis;

e variables;

e criterios de inclusién;
e valores faltantes;

e duplicados;

e actualizaciones;

® permisos;

e yrestricciones de uso.

La séptima recomendacién consiste en validar las variables con especialistas. Profesionales de

contratacién publica, informdtica, andlisis de datos, auditorfa y derecho deberfan examinar la
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pertinencia de cada caracteristica. Las variables que representan requisitos obligatorios deberdn

tratarse mediante reglas o restricciones, no como elementos compensables dentro de una suma.

La octava recomendacidn es evaluar modelos interpretables antes de adoptar algoritmos complejos.

La regresion logistica, los drboles pequefios, los sistemas de puntuacién y las reglas pueden

proporcionar resultados suficientes para determinadas tareas. La complejidad solo deberfa

incrementarse cuando exista una mejora demostrable y cuando los métodos explicativos

mantengan fidelidad.

La novena recomendacién corresponde a la evaluacién de sesgos. Una versién con datos reales

deberd examinar si el modelo favorece sistemdticamente a empresas con mayor historial, tamafio,

ubicacién o capacidad administrativa. También deberd comprobar si las variables actian como

sustitutos de condiciones que no deberian influir en el resultado.

Tabla 22

Ruta propuesta para la maduracion del prototipo

Fase

Propdsito

Actividades principales

Evidencia requerida

1. Consolidacidn

sintética

Corregir y reproducir la
prueba de concepto

Reconstruir etiqueta, excluir
identificadores, evaluar modelos

e implementar XAI

Cédigo ejecutable,

métricas y explicaciones

2. Revision

especializada

Validar la l6gica
conceptual

Examinar variables,

restricciones, finalidad y riesgos

Informes técnicos y

juridicos

3. Preparacion de
datos reales

Construir un conjunto

documentado

Definir fuentes, unidad de
andlisis, calidad, permisos y

gobernanza

Ficha del conjunto y

protocolo de tratamiento

4. Validacion
pred ictiva externa

Evaluar el modelo en

informacién no utilizada

Comparar lineas de base,
calibracidn, estabilidad y sesgos

Informe de validacién
independiente

S. Evaluacion con

uUsuarios

Analizar comprensién y

utilidad

Pruebas de tareas, entrevistas y

revisién de explicaciones

Instrumentos, muestra,
resultados y
consentimiento

6. Piloto controlado

Observar el
funcionamiento en un
entorno limitado

Integracién parcial, monitoreo y
supervisién reforzada

Registro de incidentes,
métricas y decisiones
humanas

7. Decisidn de
implementacidn

Determinar si el sistema

debe desplegarse

Evaluacién técnica, ética,
juridica, econémica y
organizacional

Dictamen institucional
integral
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Nota. El avance entre fases debe depender de la evidencia obtenida y no dnicamente de la

disponibilidad técnica del sistema.

La proyeccién futura del prototipo deberd mantener como principio que la inteligencia artificial
actlle como apoyo y no como sustituto de las competencias institucionales. El sistema puede
organizar informacién, producir estimaciones y mostrar relaciones, pero la interpretacién de la
necesidad publica, la aplicacién de la normativa y la responsabilidad de la decisién corresponden a

las personas autorizadas.

El desarrollo posterior también deberd conservar la capacidad de detener o retirar el modelo. Una
herramienta que presenta deterioro en sus datos, métricas, explicaciones o efectos no deberfa

continuar utilizindose inicamente porque ya fue integrada a una plataforma.

La propuesta desarrollada evidencia que la construccién de sistemas explicables no depende
unicamente de seleccionar un algoritmo o afadir grificos a una interfaz. Requiere definir
correctamente el problema, documentar los datos, evaluar el modelo, verificar la fidelidad de las
explicaciones y establecer limites claros para la intervencién automatizada. El prototipo
reconstruido ofrece una base académica para continuar investigando estas relaciones, pero su
aplicacién futura deberd estar condicionada por evidencia, gobernanza, revisién especializada y

supervisién humana.
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Acerca de la obra:

La presente obra analiza la convergencia entre inteligencia artificial
explicable, modelos predictivos, sistemas de recomendacién y toma de
decisiones en el contexto de la contrataciéon publica. Su propdsito es
fundamentar y documentar el diseno de un prototipo experimental de apoyo
analitico capaz de procesar variables asociadas con perfiles sintéticos de
proveedores tecnoldgicos, generar puntuaciones mediante modelos de
clasificacion y presentar informacion explicativa que facilite la revision
humana de los resultados.
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