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RESUMEN EJECUTIVO

Nicaragua ha sido calificada negativamente en varios 
índices de corrupción debido a la presencia de un gobierno 
considerado como “dictatorial”. Investigaciones realizadas 
por medios de comunicación disidentes han revelado la 
utilización del sector público como medio para obtener 
beneficios privados. Con el objetivo de profundizar en 
este problema, la presente investigación realiza un análisis 
empírico exploratorio basado en evidencias con el fin 
de identificar patrones de corrupción en el Ministerio 
de Transporte e Infraestructura (MTI) y en el Consejo 
Supremo Electoral (CSE) desde 2007 hasta 2022. 

En el caso del MTI, se destacan los procedimientos 
de pocos días y un alto volumen agregado, como la 
“Compra por Cotización”. Estos procesos tienen un 
promedio de 4 días desde la fecha de competencia 
hasta el cierre, con contratos promedio de C$2.3 
millones. Resulta interesante observar la asignación 
de estos montos en tan poco tiempo. Por otro lado, 
la “Contratación Directa” tiene un monto de C$1.5 
billones, pero el tiempo promedio no supera un día. Cada 
contrato tiene un valor promedio de C$13.2 millones, 
lo cual es elevado para ser deliberado en un solo día.

En cuanto a las empresas ejecutoras de proyectos para 
dicha institución, los resultados indican que las empresas 
MECO, Astaldi y Eterna presentan valores atípicos en el 
volumen de contratos y montos adjudicados. Lo anterior 
podría estar relacionado a la cercanía entre dichas empresas 
y el gobierno nicaragüense. Llama la atención que las tres 
empresas antes mencionadas han estado implicadas en casos 
de corrupción en diferentes países de América Latina. Por 
ejemplo, la empresa MECO ha estado involucrada en casos 
de corrupción en Panamá y Costa Rica, la empresa Astaldi 
en El Salvador y Perú, y la empresa Eterna en Honduras. 

Por su parte, el CSE muestra diferencias significativas 
en comparación con el MTI en términos de montos 
asignados y distribución de datos. El total adjudicado 
por el CSE es de C$404.0 millones, en contraste con los 
C$57 billones del MTI, lo que implica una diferencia 
de aproximadamente el 99.3%. Las contrataciones 
simplificadas representan el 74.2% del monto total 
adjudicado por el CSE, lo que indicaría tiempos de 

licitación cortos. Esto indica que el CSE asignó un 
40.8% más de fondos que el MTI a través de este tipo 
de contrataciones. Estas prácticas plantean dudas sobre 
su adecuada justificación y cumplimiento de la ley.

Algunos de los proveedores destacados son Interlector 
Nicaragua S.A, Mega Comunicaciones S.A, Consultores 
Especialistas en Sistema S.A y Suministro de Informática 
Quiñonez. Sin embargo, se han planteado críticas y 
sospechas sobre las relaciones entre estos proveedores y 
el CSE debido a prácticas poco transparentes. Además, 
el CSE ha realizado gastos innecesarios y poco claros en 
diversas áreas, por ejemplo, la compra de vehículos de lujo. 
También se ha observado una subdivisión de contratos para 
evadir controles y límites de gasto público. Considerando 
los hallazgos tanto para el MTI como para el CSE, 
resulta fundamental abordar estas prácticas y promover 
la transparencia en el uso de los recursos públicos.

Palabras clave 
Ciencia de datos, Corrupción, Nicaragua, Web 

Scraping, Unsupervised Machine Learning, Clustering.
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1
INTRODUCCION

Diversos indicadores encargados de evaluar los 
niveles de transparencia o corrupción de un país 
evalúan negativamente a Nicaragua. Entre estos 
está el Índice de Percepción de la Corrupción (IPC) 
elaborado por Transparencia Internacional (TI), el 
cual se centra en analizar la corrupción en el sector 
público definiéndola como el abuso del cargo público 
en beneficio privado. Las encuestas utilizadas para 
compilar el IPC suelen formular preguntas relacionadas 
con el mal uso del poder público para obtener beneficios 
privados, enfocándose, por ejemplo, en el soborno de 
funcionarios del Estado en contrataciones públicas. 

También se destaca el Índice de Gobierno 
Neopatrimonial y el Índice de Corrupción Política, ambos 
elaborados por Variedades de la Democracia (V-Dem). El 
Índice de Gobierno Neopatrimonial tiene como objetivo 
evaluar la dependencia de un régimen hacia un individuo, 
considerando aspectos como el nepotismo y la utilización 
de recursos públicos para legitimar su posición política. Por 
otro lado, el Índice de Corrupción Política se centra en la 
prevalencia de la corrupción en diversas esferas políticas, 
como el poder ejecutivo, legislativo y judicial; además, 
engloba distintas formas de corrupción, que van desde 
el frecuente abuso de poder por parte de funcionarios 
hasta prácticas elitistas que perjudican a la sociedad, el 
soborno y la manipulación de la legislación. En el Gráfico 
1 se observa la evolución del país en los índices antes 
mencionados elaborados desde 1996 hasta la fecha1. 

1    Se destaca que en estos gráficos la direccionalidad es opuesta a la de 
otros índices V-Dem, que generalmente van de normativamente peor 
a mejor. Es decir, en estos índices un valor más cercano a 01 indica un 
peor desempeño.
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Fuente: V-Dem (2023).

GRÁFICO 1.

Evolución de índices en Nicaragua
Puntaje de 0 a 1

Con respecto al Índice de Gobierno Neopatrimonial y 
al Índice de Corrupción Política se puede observar que el 
ascenso hacia el punto máximo empieza en 2007, año en 
el que da inicio la administración del presidente Ortega; es 
decir, desde ese año se observa una mayor incidencia de la 
corrupción. Por su parte, el en el IPC, Nicaragua obtiene 
una calificación de 19 puntos (en un máximo de 1002), 
mostrando un descenso de 09 puntos entre 2012 y 20213. 
Lo anterior sitúa al país en el tercer peor puesto en América 
Latina, sólo superado por Haití y Venezuela (Gráfico 2). 
A nivel global, Nicaragua ocupa el puesto 167 de 180. 
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Fuente: Transparencia Internacional (2022).

GRÁFICO 2.

Evolución de Índice de Percepción de la Corrupción
Puntaje de 0-100

Ante la presencia de un Estado cooptado que se 
niega a investigar y sancionar los casos de corrupción 
y que, por el contrario, es instrumentalizado para 
operacionalizar la corrupción, diversos actores de la 
sociedad civil, principalmente medios de comunicación, 
han intentado investigar dicho fenómeno. Algunos 
medios como Nicaragua Investiga han descubierto 

2    En donde el valor más cercano a 0 indica mayor percepción de 
corrupción y el valor más cercano a 100 indica menor percepción.

3   Se incluye Costa Rica como referencia.
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que comunicadores que hacen apología del delito son 
financiados con las arcas del Estado (Garmendia, 2020). 
Por su parte, Divergentes realizó una investigación en la 
que descubrieron patrones de adquisiciones frecuentes 
por parte de la Alcaldía de Managua (ALMA) (Salazar, 
2020). En este ejercicio pudieron nombrar a los principales 
beneficiarios y sus vínculos con agentes del Gobierno. 

 Considerando las iniciativas anteriores, en el 
presente informe se pretende estudiar la corrupción 
que se produce en el ámbito de la contratación 
pública del Estado. Para lograr dicho objetivo, se 
aplican técnicas innovadoras de extracción, minería, 
ingeniería, análisis y visualización de datos que 
permiten detectar posibles patrones de corrupción. 

El informe se encuentra estructurado en 08 secciones. 
La primera sección corresponde a la presente introducción. 
En la segunda sección se aborda el marco de palabras 
probabilístico. Posteriormente, en la tercera sección se 
define el problema de estudio y los objetivos. En la cuarta 
sección se aborda el marco de parámetros de irregularidad. 
La metodología utilizada se aborda en la quinta sección. 
En la sexta sección se realiza el análisis de datos, y luego 
en la séptima sección se presenta una discusión sobre los 
resultados del estudio. Finalmente, en la octava sección se 
abordan las conclusiones y desafíos que se desprenden del 
estudio. Posteriormente se presentan las referencias y anexos. 
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2
MARCO DE PALABRAS PROBABILÍSTICO

A lo largo del texto se utilizan Palabras de Probabilidad 
Estimativa (WEP, por sus siglas en inglés), cuyo uso es 
convencional en la comunidad de inteligencia de datos. 
En este estudio, las WEP consisten en un marco de 
palabras para estimar con cierto grado de probabilidad 
lo que se considera como pautas de corrupción, es 
decir, algo que debe investigarse a mayor profundidad 
por generar sospechas. Kent (1993) introdujo por 
primera vez los WEP para cuantificar los juicios 
cualitativos1 presentando las probabilidades matemáticas 
equivalentes a las expresiones verbales de probabilidad. 

El Consejo Nacional de Inteligencia de Estados 
Unidos (NIC, por sus siglas en inglés) establece que, 
para las expresiones de verosimilitud o probabilidad, 
un producto analítico debe utilizar uno de los 
siguientes conjuntos de términos (Office of the 
Director of National Intelligence, 2015, p. 3):

Tabla 1. Palabras de probabilidad estimativaTabla 1. Palabras de probabilidad estimativa 

 
Fuente: Elaboración propia con información de “Analytic Standards” (2015) por Office of the Director 
of National Intelligence.  
 

Casi ninguna 
posibilidad

Muy 
improbable

Insólito 
Posibilidades más 
o menos iguales

Probable Muy probable Casi seguro

Remoto
Altamente 

improbable
Improbable 

Probabilidades 
casi iguales

Probable Muy probable Casi seguro 

01-05% 05-20% 20-45% 45-55% 55-80% 80-95% 95-99%

El uso de este marco probabilístico debe entenderse 
como una interpretación de los autores del presente 
informe. La narrativa de este texto, sus hechos y análisis 
están sustentados en entrevistas publicadas en medios 
de comunicación masiva, así como documentos, 
informes y libros disponibles al público. En el texto se 
mencionan nombres de personas naturales y jurídicas 
que han estado involucradas por error o a propósito, 
acusadas pero no condenadas, o condenadas y sobreseídas 
en casos de corrupción. En vista de lo anterior se les 
preserva la presunción de inocencia en observancia de 
los derechos individuales mientras las cortes judiciales 
correspondientes no demuestren lo contrario.

1    Un juicio cualitativo es una evaluación o valoración subjetiva basada 
en características no cuantificables o en juicios de calidad.
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3
DEFINICIÓN DEL PROBLEMA Y OBJETIVOS

3.1 Definición del problema: Corrupción en 
Nicaragua 

Según TI (2022), Nicaragua experimentó un descenso 
de 09 puntos en el IPC desde el 2012 hasta el 2021. 
Actualmente es el tercer país con peor calificación del 
continente americano en materia de corrupción, sólo 
por delante de Venezuela y Haití. La clasificación de 
Nicaragua se ha reducido debido a la falta de libertad 
de expresión, asociación, y el limitado acceso a la 
justicia. El presidente Daniel Ortega ha respondido a 
las acusaciones de corrupción con medidas enérgicas 
contra los medios de comunicación, con la reducción 
del espacio cívico y con la captura de las instituciones 
de control y fiscalización de los recursos públicos, entre 
ellas la Contraloría General de la República (CGR).

Los hechos anteriores generan un círculo vicioso 
en donde el deterioro de la vida democrática facilita la 
corrupción y esto, a su vez, facilita el uso de las herramientas 
anticorrupción en la criminalización de la oposición 
política. El Observatorio Ciudadano de Corrupción (2022, 
p. 22) señala que la presión internacional y los informes 
de organizaciones como el Grupo Interdisciplinario de 
Expertos Independientes (GIEI), Comisión Interamericana 
de Derechos Humanos (CIDH), Oficina del Alto 
Comisionado de las Naciones Unidas para los Derechos 
Humanos (OACNUDH) y Amnistía Internacional no 
son suficientes para detener la estrategia del gobierno de 
Nicaragua de reprimir a la oposición política. A pesar de las 
regulaciones, políticas y procedimientos dirigidos a prevenir 
la corrupción en las obras públicas y la cooperación jurídica 
internacional, persiste el secretismo en su aplicación y se 
utilizan para criminalizar a la oposición. Algunos ejemplos 
de ello es la cancelación masiva de la personería jurídica 
de Organizaciones de la Sociedad Civil (OSC), y las 
acusaciones de corrupción y lavado de dinero para justificar 
el encarcelamiento de líderes de oposición, exaspirantes a 
la presidencia, y periodistas independientes (AFP, 2021). 

Esta tendencia de deterioro de la transparencia también 
se refleja en la opinión de la ciudadanía. De acuerdo 
con la Corporación Latinobarómetro (2021, p. 84), el 
presidente Ortega y sus colaboradores fueron percibidos 
como el principal grupo social y político involucrado en 
la corrupción en Nicaragua, con un 58% de las personas 

encuestadas. Le sigue la Policía con un 46%, mientras que 
los jueces, los funcionarios públicos y el gobierno local 
reciben un 32%, 27% y 24%, respectivamente. Otros 
grupos percibidos como implicados en la corrupción son 
los empresarios, los diputados y el personal de Hacienda, 
con un 24%, 24% y 22%, respectivamente. El informe 
Pulse of Democracy 2021 publicado por la Universidad 
de Vanderbilt en mayo de 2022 mostró que el 22% de 
las personas encuestadas en Nicaragua informó que un 
funcionario público les había pedido o habían tenido 
que pagar un soborno en los últimos 12 meses, mientras 
que el 19% informó de lo mismo por parte de un 
agente de policía (Rodríguez & Zechmeister, 2021).

Más concretamente, el medio independiente 
Expediente Público encontró falta de transparencia en 
el proceso de contratación pública de Nicaragua entre 
2017 y 2019 (Valle, 2020). Durante este tiempo, hubo 
una disminución en el número de proyectos realizados 
por el Fondo de Mantenimiento Vial (FOMAV) y un 
aumento en el número de proyectos ejecutados por el 
MTI financiados con recursos externos1, a pesar de que 
los datos del Presupuesto General de la República (PGR) 
muestran que hubo fondos internos para estos proyectos.

Expediente Público en su estudio determinó que la 
falta de transparencia viola lo establecido en la Ley No. 
621, Ley de Acceso a la Información Pública. Además, 
entre sus hallazgos destaca prácticas que rompen los 
principios de libre competencia, igualdad, transparencia, 
publicidad e integridad del sistema de adquisiciones. En 
particular, señala que la subdivisión de proyectos para 
licitar en cuantías menores no es legal porque se puede 
estar eludiendo o se pretende eludir los procedimientos 
de contrataciones establecidos en la Ley No. 737, Ley de 
Contrataciones Administrativas del Sector Público, lo que 
va en contra de los principios de legalidad, transparencia 
y publicidad. Estas divisiones reducen el poder de 
negociación del Estado, generan más procedimientos, pero 
con menos rigor y crean una sobrecarga administrativa 

1   Los Planes Anuales de Contratación (PAC) de 2017 a 2019 indican 
que todos los proyectos se realizaron con fuentes externas.
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en las áreas de contratación. Asimismo, aumenta el abuso 
de la contratación simplificada y la existencia de redes de 
corrupción para adjudicar contratos de obras públicas.

Además, la subdivisión de contrataciones puede estar 
direccionando la compra hacia un proveedor favorecido 
en relación con otros, lo que viola el principio de libre 
competencia o igualdad de condiciones en el proceso 
de búsqueda de adquisiciones de bienes, servicios u 
obras por parte del Estado. El estudio también encontró 
discrepancias entre los importes previstos para estos 
proyectos, reflejados en sus PAC de 2017 a 2019 y 
los importes realmente ejecutados, reflejados en los 
informes del Programa de Inversión Pública (PIP) del 
MTI. Por ejemplo, los importes reportados en el PIP son 
inferiores a los del PAC, especialmente en 2017 y 2019. 
Las diferencias en los montos pueden indicar falta de 
transparencia y posible corrupción, así como problemas 
con la evaluación técnica. El estudio también encontró 
que los problemas pueden provenir de la falta de capacidad 
profesional del personal de las instituciones, que no son 
elegidos por mérito sino por favoritismo político. 

Este informe también muestra que el uso de 
metodologías como las encuestas de percepción, la 
revisión manual de contratos, la consolidación de índices 
de terceros y la evaluación de indicadores cualitativos, 
si bien son sumamente valiosas para evaluar la situación 
general de la corrupción en Nicaragua, no son capaces 
de medirla ni de encontrar sistemáticamente nuevos 
comportamientos sospechosos. Es en este punto donde 
este proyecto hace una nueva contribución, al utilizar 
metodologías de Inteligencia Artificial (IA) para analizar 
información a una escala que investigadores humanos 
individuales no podrían lograr, utilizando datos duros 
que no dependen de casos de corrupción ya reportados 
o descubriendo vínculos desconocidos por los expertos 
actuales. Esta es también una forma de procesar los datos 
para hacerlos más accesibles al público e ir más allá de 
las afirmaciones generales sobre la propagación de la 
corrupción o el nepotismo en un país con autoridades 
poco cooperativas, sino que también puede generar 
información que pueda utilizarse en eventuales procesos de 
rendición de cuentas, transparencia y democratización.

3.2 Objetivo general
Realizar una investigación exploratoria utilizando 

técnicas de minería de datos y machine learning 
para detectar patrones de corrupción en los procesos 
de licitación pública del MTI y del CSE a partir de 
una base de datos propia de procesos de licitación 
que comprende el periodo entre 2007 y 2022.

3.3 Objetivos específicos 
	Ș Realizar un web scraping del sitio web de licitaciones 

públicas www.gestion.nicaraguacompra.gob.ni.

	Ș Estructurar los datos extraídos en una base de datos.

	Ș Aplicar técnicas de minería de datos y 
machine learning a los datos extraídos para 
detectar posibles patrones de corrupción en 
las licitaciones de estas instituciones.
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4 MARCO DE PARÁMETROS 
DE IRREGULARIDAD

La Ley No.737, Ley de Contrataciones del Sector 
Público1 tiene por objeto regular y uniformar el proceso 
de contratación en el sector público para garantizar 
la transparencia, competencia y equidad. Esta ley 
establece normas y procedimientos para la adquisición 
de bienes, servicios y obras por parte de las entidades 
públicas, incluyendo el uso de plataformas electrónicas, 
la selección de proveedores y la gestión de contratos. 
El Arto. No. 06 de dicha ley esboza los principios 
que rigen la contratación pública que  incluyen:

	Ș Eficiencia: los organismos y entidades del 
sector público deben planificar, programar, 
organizar, desarrollar y supervisar sus actividades 
de contratación en tiempo y forma y en las 
mejores condiciones de coste y calidad.

	Ș Publicidad: las organizaciones y entidades del 
sector público deben garantizar la transparencia 
de sus actividades administrativas, dando a 
conocer los procedimientos de contratación 
y permitiendo a los ciudadanos el acceso a la 
información relacionada con estos procesos.

	Ș Transparencia: todas las actividades de contratación 
deben basarse en criterios objetivos y evaluaciones 
de las ofertas, tal y como se define en la definición 
de "mejor oferta" del artículo 2 de esta ley. El 
acceso a la información sólo puede restringirse 
cuando la información solicitada pueda dar ventaja 
a una oferta sobre otras o cuando los documentos 
hayan sido definidos como confidenciales en 
los respectivos términos y condiciones.

	Ș Igualdad y libre competencia: los procedimientos 
para las actividades de contratación deben incluir 
regulaciones o tratamientos que promuevan la 
más amplia, objetiva e imparcial competencia, 
pluralismo y participación de los potenciales 
proveedores. Cualquier interesado que reúna 

1   Fue aprobada el 19 de octubre de 2010 y publicada en el diario 
oficial los días 8 y 9 de noviembre de 2010.

los requisitos legales y reglamentarios podrá 
participar en las actividades de contratación 
en igualdad de condiciones y sin restricción 
alguna no derivada de especificaciones técnicas 
y objetivos inherentes al objeto del concurso.

	Ș Viabilidad Tecnológica: los bienes, servicios u 
obras deberán reunir las condiciones de calidad y 
modernidad tecnológica necesarias para satisfacer 
eficazmente los fines para los que se requieran, 
desde el momento en que se adquieran o contraten, 
y por un plazo razonable, con la posibilidad 
de ser adaptados, integrados y actualizados, 
con los avances científicos y tecnológicos.

	Ș Control: las actividades de contratación reguladas 
por esta ley serán fiscalizadas por la CGR de 
conformidad con la Ley No. 681, "Ley Orgánica de 
la Contraloría General de la República y del Sistema 
de Control de la Administración Pública y de 
Regulación de los Bienes y Recursos del Estado"2 y el 
control judicial será realizado por el Poder Judicial.

	Ș Principio del Debido Proceso: todas las personas, 
naturales o jurídicas, que participen en el 
proceso de contratación lo harán en igualdad de 
condiciones, contarán con el tiempo y los medios 
necesarios para su defensa y podrán presentar los 
recursos y solicitudes que establece esta ley.

	Ș Principio de Integridad: los actos relacionados 
con las actividades de contratación pública deben 
caracterizarse por la honestidad, veracidad, 
inviolabilidad, justicia, imparcialidad y probidad. 
El sector público y los proveedores deben observar 
normas éticas y evitar prácticas corruptas y 
fraudulentas en las actividades de contratación.

2   Fue publicada en La Gaceta, Diario Oficial No. 113 del 18 de junio 
de 2009.
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Tabla 2. Operatividad de principiosTabla 2. Operatividad Principios  

 
Fuente: Elaboración propia con base a la Ley 737 
 

PPrriinncciippiioo VVaarriiaabbllee  ooppeerraattiivvaa MMééttooddoo  ddee  mmeeddiicciióónn

Eficiencia
Plazo de adjudicación de los 

contratos
Número de días desde la publicación del anuncio de 

licitación hasta la adjudicación del contrato

Transparencia
Publicación de información sobre 

contratación pública
Número de anuncios de licitación y resultados publicados 

en el sitio web oficial

Igualdad y libre competencia
Número de licitadores por proceso 

de contratación
Número de licitadores por proceso de contratación y 

relación entre licitadores y contratos adjudicados

Además de estos principios, hay otros artículos 
de la ley que son fundamentales en este análisis. 
En concreto el Art. No. 25. sobre la Prohibición 
de Subdividir los Contratos establece que:

El objeto de la contratación o la ejecución de un 

proyecto no podrán ser subdivididos en cuantías 

menores, de forma que, mediante la celebración 

de varios contratos, se eludan o se pretenda 

eludir los procedimientos de contrataciones 

establecidos en esta Ley para el caso.

Asimismo, el Art. No. 27 sobre Procedimientos de 
contratación, plantea que en función de la cuantía del 
contrato o de las circunstancias especiales de carácter 
contractual previstas en la ley, los contratos del sector 
público se celebrarán mediante uno de los siguientes 
procedimientos: i) licitación pública (para contratos 
superiores a C$3,000,000); ii) licitación selectiva 
(para contratos entre C$500,000 y C$3,000,000); iii) 
contratación simplificada (para situaciones específicas 
descritas en la ley); y iv) contratos menores (para contratos 
inferiores a C$500,000). Además, existe un procedimiento 
independiente para seleccionar empresas de consultoría, 
independientemente del valor del contrato. El artículo 
también establece que cualquier desviación de estos 
procedimientos dará lugar a la nulidad del contrato y que 
debe darse especial consideración a las pequeñas y medianas 
empresas, de conformidad con los acuerdos comerciales de 
Nicaragua. Los elementos más relevantes de los distintos 
procedimientos pueden resumirse en la siguiente tabla. 

Tabla 3. Elementos de análisis
Tabla 3. Elementos de análisis 

 
Fuente: Elaboración propia con base a la Ley 737 
 

PPrroocceeddiimmiieennttoo CCuuaannttííaa  ddeell  ccoonnttrraattoo CCiirrccuunnssttaanncciiaass  eessppeecciiaalleess

Licitación pública Más de C$3,000,000 N/A

Licitación selectiva
Más de C$500,000 y hasta 

C$3,000,000.
N/A

Contratación simplificada
Independientemente de la 

cantidad
Situaciones taxativamente 

señaladas por la Ley

Adquisiciones menores
Por un importe no superior a 

C$500,000
N/A

Concurso para la selección de 
consultores

Independientemente de la 
cantidad

N/A
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5
METODOLOGIA

5.1 Recopilación de datos

5.1.1 Revisión bibliográfica de Web scraping
El web scraping puede definirse como un proceso 

muy específico independiente de otros como el rastreo 
web, o como un término paraguas que contiene esas 
otras definiciones. Matta et al (2020), siguiendo a 
Diouf et al (2019), definen el objetivo principal del 
scraping como "extraer información de uno o muchos 
sitios web y procesarla en estructuras simples como 
hojas de cálculo, bases de datos o archivos CSV" (p. 
6041). Además, para Matta et al (2020), el web scraping 
puede realizarse "tanto físicamente como a través 
de software que provoca la navegación web humana 
para recopilar información específica" (p. 8206). 

Otros autores lo circunscriben a sitios web individuales, 
presumiblemente describiendo la tarea de rastreo web 
como un proceso distinto, a saber, "el web scraping 
es el conjunto de técnicas utilizadas para obtener 
automáticamente alguna información de un sitio web 
[énfasis agregado] en lugar de copiarla manualmente" 
(Vargiu & Urru, 2013, p. 44) . Al incluir la automatización 
como parte de la definición, estos autores excluyen la 
posibilidad del scraping físico sugerido por Matta et al. 

En una línea similar, Landers et al. (2016) sostienen 
que "el web scraping (...) es el proceso de recuperar o 
raspar datos de un sitio web [énfasis agregado]" (2016, p. 
475), también separan el "proceso mundano y aburrido de 
extraer datos manualmente", que "utiliza la automatización 
inteligente [énfasis agregado] para recuperar cientos, millones 
o incluso miles de millones de puntos de datos" (2016, p. 
475). En particular, Mitchell (2018) postula que el web 
scraping elimina las barreras entre los datos comprensibles 
por humanos y los legibles por máquinas, creando una 
infinidad de oportunidades para la investigación, al extraer 
automáticamente datos legibles por humanos que ningún 
humano podría extraer y transformarlos en un lenguaje 
que las máquinas puedan leer; por lo tanto, Mitchell 
excluye las Interfaces de Programación de Aplicaciones 
(API, por sus siglas en inglés) y la extracción manual de su 
definición de scraping, incluyendo el rastreo (o crawling) 
como un elemento anexo inseparable (2018, pp. x–xi). 

En esta línea, Khder separa la extracción de datos 
mediante API del web scraping, pero también considera 
que "el web scraping o web crawling se refiere al 
procedimiento de extracción automática de datos de 
sitios web mediante software" (2021, p. 1), por lo que 
confunde ambos conceptos. Siguiendo a Plamen Milev, 
Khder (2021, p. 1)  sostienen que "el análisis de sitios 
web, el rastreo de sitios web y la organización de datos 
son los tres procesos principales y entrelazados".  

Los desarrolladores de herramientas de web scraping 
a menudo consideran el rastreo como parte de sus 
herramientas de scraping o al menos incluyen capacidades 
de rastreo, sin las cuales su software sería menos práctico. 
Por ejemplo, Barbaresi (2021) desarrolló la Trafilatura, 
la cual es “una herramienta de web scraping para el 
descubrimiento y la recuperación de textos que descarga, 
analiza y raspa sin problemas datos de páginas web. 
Puede rastrear y descubrir textos dentro de un sitio web 
y procesarlos en consecuencia” (p. 125). En el caso de la 
herramienta UzunExt, desarrollada por Uzun (2020), la 
parte de rastreo es fundamental para la propia extracción, 
porque “consta de dos componentes principales: rastrear 
páginas web y extraer datos de ellas. El desarrollador utiliza 
la información adicional obtenida de las páginas web 
durante el proceso de rastreo para aumentar la eficiencia del 
tiempo de extracción” (p. 61726). Por último, Dumbacher 
y Diamond forman parte de un equipo que desarrolla 
“Scraping Assisted by Learning” (SABLE), un conjunto 
de “herramientas para el rastreo web y el scraping web 
que están asistidas por el aprendizaje automático” (2018, 
p. 1). Por lo tanto, destaca cómo el scraping, crawling y 
la clasificación de textos pueden ser fases distintas en un 
mismo proceso. En otras palabras, el crawling no se limita 
a ser una parte del scraping; en este contexto, la definición 
de scraping resulta ser mucho más precisa y restringida.

En términos de categorización de las distintas técnicas 
de web scraping existen diferentes enfoques, pero incluso 
las definiciones más restringidas constan de varias 
categorías. Khder (2021) utiliza siete técnicas a efectos de 
clasificación: técnica tradicional de copiar y pegar; captura 
de texto y uso de expresiones regulares; programación con 
HTTP; análisis sintáctico de HTML; análisis sintáctico 
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de Modelo de Objetos del Documento (DOM, por sus 
siglas en inglés); software de Web scraping; y analizadores 
de páginas web basados en visión por ordenador. 
Además, este autor emplea el concepto de enfoques, pero 
circunscrito al universo de Python, concretamente con tres 
bibliotecas: Regular expressions, Beautiful Soup y Lxml. 

Diouf et al. (2019) también utilizan el enfoque 
como categoría organizativa, pero de forma más 
exhaustiva. Entre los enfoques se encuentran:

	Ș Enfoque de mimetismo: cuando un conjunto de 
reglas que utilizan selectores DOM se aplica a 
diferentes instancias de la misma web o a diferentes 
webs con diseños idénticos, no funcionará en 
webs dinámicas o si se modifica el diseño figura.

	Ș Enfoque de medición del peso: analizando el 
árbol DOM de una página web, la herramienta 
deduce, mediante un algoritmo, el punto de 
inicio del texto principal y sus posteriores 
nodos hijos. No requiere entrenamiento, 
pero los resultados tienden a ser ruidosos. 

	Ș Enfoque diferencial: asumiendo que dos páginas del 
mismo sitio web sólo difieren en el contenido, la 
herramienta sólo extrae las diferencias, asumiendo 
que éste es el texto principal de cada página.

	Ș Enfoque de aprendizaje automático: con el uso de 
un conjunto de entrenamiento de páginas web que 
proporcionan al algoritmo una matriz de posiciones 
de bloques de texto, el modelo puede deducir 
por sí mismo la ubicación del texto a extraer. 

Diouf et al. (2019) también clasifican las herramientas 
en listas o bibliotecas. En las primeras incluyen extensiones 
de navegador (como Spider, Agenty, Data Miner, Dexi.io) y 
softwares y plataformas (Import.io, Mozenda web, PySpider, 
Weboob, o Screen Scraper). En estas últimas las dividen por 
lenguaje de programación, ya sea python (Beatiful Soup, 
Newspaper, Lxml), Java (Jsoup, Jaunt, StormCrawler, 
Norconex, Collector) o NodJs (Cheerio, Apify). Con el fin 
de proponer UzunExt como un enfoque nuevo y más rápido 
para el web scraping, Uzun (2020) divide los enfoques de 
scraping entre supervisados, no supervisados e híbridos. 

En el primer caso, “los patrones de extracción se 
aprenden a partir de datos etiquetados” (Uzun, 2020, p. 
61727). Los primeros métodos utilizaban “inducciones 
envueltas”, similares al enfoque Mimicry ya descrito, 
mientras que las técnicas supervisadas más recientes 
“se centran en predicciones basadas en un modelo de 
aprendizaje obtenido a partir del conjunto de datos 

de entrenamiento”.  Los enfoques no supervisados 
pueden dividirse entre técnicas basadas en estadísticas, 
detección de plantillas y suposición. El método basado 
en estadísticas utiliza información como la proporción 
de contenido, la proporción de etiquetas, la densidad de 
enlaces, el número de nodos padre y otros para identificar 
el contenido legible por humanos que debe extraerse. Los 
hallazgos de detección de plantillas utilizan una página 
web maestra para identificar los principales bloques de 
texto de las nuevas páginas web. Por último, las técnicas 
de suposición utilizan “la estructura del documento web, 
los nodos de contenido, el bloque de contenido principal, 
algunos elementos, información de estilo, etc. para 
extraer contenido relevante” (2020, pp. 61727–61728).

Las distintas aplicaciones del web scraping también 
pueden clasificarse en diferentes escalas. Por ejemplo, Matta 
et al (2020, p. 8204) describen usos específicos como la 
investigación de mercados, el análisis de sentimientos 
y el seguimiento de precios. Khder (2021) agrupa estas 
actividades en una categoría más amplia: Business Intelligence 
(BI). Dado el enfoque más amplio, puede ser útil para 
examinar el abanico de posibilidades sin dejar de lado 
casos concretos. Volviendo a su lista de usos en inteligencia 
de mercados, enumera el seguimiento de precios, los 
estudios de mercado y el análisis de sentimientos.

El seguimiento de precios es especialmente útil en el 
comercio electrónico, dado que la información de los 
competidores debe ser pública, pero también es más 
dinámica, por lo que la definición de precios debe basarse 
en un seguimiento permanente de las actividades de la 
competencia. La investigación de mercados se beneficia 
de muchas maneras del web scraping, como "fijación de 
precios de mercado, análisis de tendencias de mercado, 
optimización de puntos de entrada, investigación y 
desarrollo... seguimiento de la competencia" (Khder, 2021, 
p. 152), y seguimiento de precios en bolsa. El análisis del 
sentimiento de los medios sociales también es útil para 
determinar la percepción dinámica de productos, líderes 
de opinión e incluso candidatos políticos. Khder afirma 
que el web scraping constituye una poderosa ventaja 
competitiva para las empresas que aprovechan su potencial, 
sobre todo en escenarios en los que puede explotarse la 
optimización de motores de búsqueda para atraer a clientes 
sensibles al precio. Por último, Khder (2021) también 
describe los usos de la IA, la Ciencia de Datos, el Big 
Data, la Computación en Nube y la Ciberseguridad.

Otros autores, como Diouf et al (2019) también 
describen el papel que tiene en los motores de búsqueda, 
que es probablemente el primer uso que tuvo el web 
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scraping, pero destacando usos específicos como 
Teambuilder1 para la búsqueda de empleo o sistemas 
colaborativos como Grundy, GroupLens, Video 
Recommender y Ringo o PHOAKS2.  Lo más importante 
es que se mencionan herramientas generales de scraping 
como bitLy, Blekko o ScraperWiki (estas dos últimas 
descatalogadas) que pueden ofrecer nuevas vías para el 
periodismo de datos hasta motores más centrados en 
el campo como NewsPaper, FactExtract y NewsOne. 
El periodismo no es el único uso relacionado con la 
transparencia pública, precisamente porque el web 
scraping puede ayudar a extraer y visualizar patrones que 
de otro modo resultan imposibles por medios manuales, 
aunque los periodistas, como explican Diouf et al 
(2019, p. 6041) no han aprovechado todo el potencial 
del scraping. No obstante, el web scraping abre nuevas 
posibilidades más allá del vertiginoso ciclo de noticias. 

Ulbricht (2020) desarrolla el concepto de "demos 
scraping", que "engloba las prácticas de obtención 
de información sobre los ciudadanos mediante el 
análisis automatizado de datos de rastreo digital que 
se reutilizan con fines políticos" (p. 426). Para ella, 
el enfoque tecnocrático del demos scraping pretende 
"convertirse en una práctica democrática que pretende 
generar una verdad superior y ser de utilidad en la 
elaboración de políticas" donde "las élites científicas, 
económicas, políticas y burocráticas hacen afirmaciones 
representativas sobre las poblaciones basándose en estas 
prácticas", por lo tanto, al escuchar "más voces" pueden 
producir "mejores políticas" (Ulbricht, 2020, p. 431). 
Esto, según Ulbricht, es defectuoso en muchos sentidos, 
pero lo más significativo es que sitúa a los ciudadanos 
como "consumidores" pasivos de la democracia. 

1   TeamBuilder es una agencia de reclutamiento de liderazgo en mar-
keting con enfoque digital.

2   Estos autores también mencionan el uso en publicidad, al "establecer 
automáticamente algunas previsiones sobre los intereses del usuario, 
recogiendo preferencias o gustos similares" (p. 6041), lo denominan 
"colaborativo" porque el web scraping aquí se utiliza para "pretender 
predecir la importancia de elementos para un usuario concreto en 
función de elementos previos valorados por otros usuarios" (Diouf et 
al, 2019, p. 6041). Este proceso no siempre es claramente consentido 
o entendido por el usuario, al que tampoco compensa necesariamente 
ceder sus rastros de datos. También describen usos en el sector de la 
salud, como "WhichGenes y PathJam...dos meta servidores que utilizan 
el web scraping como medio para afrontar el análisis del enriquecimien-
to de un conjunto de genes" u otras herramientas de biología molecular, 
medicina, genética y otros campos que se basan en el web scraping 
como Protein Information Crawler, DrugBank, ChemSpider, BioSpider, 
OReFil y MEDPIE (Diouf et al 2019, p. 6041). 

Lo anterior reduce claramente el alcance de la 
participación política en las democracias que a menudo 
ya se limita al acto de votar de vez en cuando, dado que 
"uno de los elementos centrales de la democracia es hacer 
visibles las disputas políticas; otro es su naturaleza de 
proyecto inacabado" (Ulbricht, 2020, p. 431). En otras 
palabras, la democracia necesita un grado de conflicto 
regulado y permanente que no puede alcanzar una 
solución perfecta diseñada por unas élites "expertas". 
Uno de los principales problemas es que el demos 
scraping reconfigura el espacio político de representación, 
dado que, la mayoría de los datos raspados no fueron 
generados como un comportamiento político per se, por 
lo tanto, pesa de manera desproporcionada la dimensión 
consumista de los ciudadanos. En este sentido, "la 
hiperreactividad se ha extendido de las ventas online 
a los partidos políticos y prospera en un contexto de 
ideologías políticas en declive" que se alza como "un 
peligro para la confianza política, la política estable y las 
políticas sostenibles" (Ulbritcht, 2020, pp. 433 y 434)

Ulbricht (2020) reconoce que, a pesar de sus limitaciones 
y dudosas promesas, el demos scraping está en proceso 
de establecerse como una tecnología de representación 
y una herramienta de gobernanza. Luego crítica que las 
iniciativas de "tecnología cívica", que pretenden escudriñar 
la elaboración de políticas a través del web scraping, no 
son realmente empoderamiento político, sino activación 
política por parte de unos pocos "ciudadanos dotados 
de habilidades tecnológicas avanzadas, inclinación y 
tiempo" (p. 432). El presente estudio podría incluirse 
en esta categoría, aunque no comparta el optimismo a 
ultranza de los entusiastas de la tecnología cívica. Sin 
embargo, este trabajo es consciente de las limitaciones del 
web scraping para escudriñar la formulación de políticas, 
pero también propone que Ulbricht (2020) pasa por alto 
el potencial que tiene la extracción automática de datos 
públicos en sociedades con espacios de representación 
política gravemente obstaculizados como en Nicaragua. 

En este sentido, se considera necesario trascender 
el "demos scraping" como una práctica top-down que 
pretende aplanar el comportamiento democrático de los 
ciudadanos y abogar por un despliegue más multilateral 
y colaborativo de las técnicas de scraping que permita el 
escrutinio y la participación, y al mismo tiempo reduzca 
las múltiples barreras de acceso a las herramientas de 
scraping. En este sentido, incluso Ulbricht (2020) reconoce 
que el web scraping seguirá avanzando como tecnología de 
representación. Tal afirmación significa que el desarrollo 
del web scraping debe de ser considerado en la discusión 
democrática; por lo tanto, deberían seguirse explorando 
y compartiendo más casos de estudio como éste. 
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En el siguiente apartado se profundizará en la 
contratación pública y las herramientas digitales, pero 
cabe destacar que tras extensas revisiones bibliográficas 
sólo en el 3% de los casos utilizaron web scraping, sólo 
el 4% minería de textos y sólo el 3% se desarrollaron 
en América Latina (Modrušan, Rabuzin, et al., 2021a; 
Torres Berru et al., 2020). El ejemplo más notorio 
de web scraping en contratación pública en América 
Latina fue llevado a cabo por Torres-Berru y su equipo 
en Ecuador (Torres-Berru & López Batista, 2022). El 
presente estudio es el primero en utilizar el web scraping 
para analizar la contratación pública en Nicaragua. 

5.1.2 Revisión bibliográfica sobre machine 
learning en los procesos de licitaciones públicas 

La contratación pública puede definirse como "el proceso 
mediante el cual el sector público adquiere servicios, 
bienes y obras de construcción a terceras empresas" (Lyra 
et al., 2022, p. 1), pero lo más importante es que los 
sistemas de contratación permiten a los gobiernos ejecutar 
sus presupuestos para proporcionar bienes, servicios e 
infraestructuras a la comunidad (Volosín, 2015, p. 3). 

La magnitud de las adquisiciones públicas varía según 
las fuentes. Por ejemplo, el Banco Mundial estimó en 
2009 que las adquisiciones públicas en América Latina 
y el Caribe pasaron del 10% al 15% del PIB (Volosín, 
2015, p. 7). Más recientemente, la Organización para la 
Cooperación y el Desarrollo Económicos (OCDE, 2020) 
destacó una disminución de las compras públicas del 6,7% 
en 2009 al 6% del PIB en 2017 en la misma región, con 
variaciones entre países. Por ejemplo, alcanza el 3,6% en 
México y asciende a 9,9% en Perú. En este último país, la 
contratación pública representa el 46,4% del gasto público 
total, mientras que alcanza el 34% en Colombia. Las 
proporciones más bajas de contratación pública contra el 
gasto público total se encuentran en las mayores economías 
de la región, Brasil con un 13,5% y México con un 16%, 
reduciendo en ambos casos la media regional al 17,4%.

Volosín (2015) define tres objetivos principales para los 
sistemas de contratación pública: el desarrollo humano, 
la eficiencia y la transparencia. Estos objetivos pretenden 
garantizar el mayor valor posible en bienes, servicios y 
obras; el alcance al mayor número posible de ciudadanos 
(teniendo en cuenta consideraciones distributivas); el 
menor coste posible; y un proceso transparente, libre de la 
influencia de la corrupción y con un control permanente 
por parte de los organismos públicos pertinentes, 
los participantes en el proceso de contratación y la 
sociedad civil en general (p. 6). Los tres objetivos están 
estrechamente relacionados y se afectan mutuamente. En 
el caso de la transparencia, su falta provocaría ineficiencias 

económicas en la ayuda internacional y la inversión 
pública, el deterioro de la confianza democrática en el 
gasto público y, además, obstáculos al cumplimiento de 
los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), afectando 
especialmente a la distribución social de la riqueza. 

Según Transparencia Internacional (2022), entre el 
20% y el 25% del valor de los contratos públicos se pierde 
debido a la corrupción. Esta corriente de pérdidas es una de 
las principales razones para la implementación de sistemas 
electrónicos de contratación pública, que ha sido adoptada 
por más de dos tercios de los países de la región (OCDE, 
2020). Estos sistemas permiten una mayor eficiencia, menor 
burocracia, entre otros beneficios. La presente investigación 
se centra en los efectos potenciales sobre la transparencia 
creados por los datos digitales generados por estos sistemas. 

Los gobiernos se benefician de esta nueva información, 
ya que, al tener digitalizadas las ofertas, pueden hacer 
un análisis más exhaustivo y detallado de los licitadores 
y de las ofertas en sí mismas, mientras se asegura una 
mayor transparencia en la realización de los concursos. 
Sin embargo, lo más importante es que las agencias 
anticorrupción tienen más control y mejores herramientas 
para identificar comportamientos sospechosos, es decir, 
estas herramientas permiten la rendición de cuentas 
horizontal (Volosín, 2015, p. 4). Volosín también plantea 
que la contratación pública electrónica debe ser capaz 
de generar información inteligente y agregada a la que 
también tenga acceso el público, esto es lo que denomina 
rendición de cuentas social, que, junto con la participación 
ciudadana y el libre acceso, constituye una poderosa 
herramienta de transparencia democrática (p. 6). 

Los portales de compras públicas generan una gran 
cantidad de datos e información, y por ende también son un 
punto de partida para discutir acerca de datos abiertos, que 
son, tal como los define la OCDE, "datos gubernamentales 
liberados sin ningún tipo de barreras técnicas y legales y, 
si es posible, de forma gratuita" con el fin de permitir que 
"sean utilizados, reutilizados y redistribuidos libremente por 
cualquier persona, en cualquier momento y en cualquier 
lugar" (OCDE, 2020, p. 134). La OCDE utiliza tres 
criterios para evaluar los Datos Abiertos Gubernamentales 
(DAG): a) la disponibilidad de los datos, que se refiere "a 
los marcos políticos que regulan la liberación de los datos 
gubernamentales"; b) la accesibilidad de los datos, que 
mide la forma de liberar los datos, por ejemplo, si están 
en formatos legibles por máquina, en archivos editables, 
y similares; y c) el apoyo gubernamental a la reutilización 
de datos, que mide "los esfuerzos para animar a las partes 
interesadas de la Administración y la sociedad civil a 
utilizar los DGA". Según la Carta de Datos Abiertos (s.f.), 
los datos abiertos deben estar disponibles libremente 
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para ser utilizados, reutilizados y redistribuidos por 
cualquiera, con requisitos mínimos como la atribución. 
Para esto, deben estar disponibles con un marco legal 
claro, ser legibles por máquina, oportunos y completos. 

Es fácil concluir que los datos abiertos son necesarios para 
prevenir y detectar la corrupción. Sin embargo, antes de 
profundizar en los usos de las nuevas tecnologías para estos 
fines, es importante explorar la definición de corrupción, 
que hasta ahora se ha utilizado como término genérico 
pero que puede subdividirse. Por ejemplo, Lyra et al. 
(2022) definen la corrupción como "la actividad relacional 
entre agentes corruptores y entidades corrompidas, 
siempre con la participación del organismo público". 
Además, definen la colusión como "un acuerdo entre 
terceros para defraudar operaciones de la administración 
pública, sin su participación" y el fraude como "delitos 
de falsificación de documentos, propuestas fraudulentas, 
uso de empresas ficticias, introducción de falsa evaluación 
de competidor, fraude de identidad y robo de datos". 

Por su parte, Torres-Berru et al (2020) siguiendo a 
Padhi y Mohapatra (2011) siguen utilizando corrupción 
como un término paraguas que incluye "soborno, 
colusión, malversación, apropiación indebida, fraude, 
abuso de discrecionalidad, favoritismo y nepotismo" (p. 
253). Modrušan et al (2021a) describen directamente la 
corrupción en la contratación pública como "el abuso de 
poder en beneficio propio" ( p. 1). En total, Modrušan et al 
utilizan trece tipos diferentes de corrupción y los clasifican 
por impacto y probabilidad. Dentro de su ámbito de 
revisión, los fraudes más comunes en la contratación pública 
son la manipulación de licitaciones, la colusión entre 
proveedores y empleados y la colusión entre proveedores; 
en tanto, los de mayor impacto son el soborno y las 
comisiones ilegales, el conflicto de intereses, las licitaciones 
colusorias, la ejecución y las donaciones a partidos políticos. 

A continuación, se exponen diferentes tecnologías 
y casos prácticos utilizados para detectar o prevenir 
irregularidades y corrupción en la contratación pública 
mediante el uso de IA. Se destaca que, este ejercicio no 
es una meta-revisión sistemática, lo cual ya se ha hecho 
recientemente por otros autores (Khder, 2021; Lyra et al., 
2022; Mavidis & Folinas, 2022; Modrušan, Rabuzin, et al., 
2021a; Nai et al., 2022; Torres Berru et al., 2020). En 
cambio, se discuten una diversidad de ejemplos que han 
informado el proceso de definición de una metodología 
útil para este estudio, pero que también configura las 
posibilidades presentes y futuras de este esfuerzo.

Para Serrano (2021), la IA es "el conjunto de todas las 
tareas en las que un ordenador puede tomar decisiones"; 
además, "un ordenador toma estas decisiones imitando las 

formas en que un humano toma decisiones" pero también 
"pueden imitar procesos evolutivos, procesos genéticos 
o procesos físicos" (pp. 3–4). Este autor desmitifica el 
término hasta el punto de decir que "cada vez que vemos 
a un ordenador resolver un problema por sí mismo, ya 
sea conducir un coche, encontrar una ruta entre dos 
puntos, diagnosticar a un paciente o recomendar una 
película, estamos ante inteligencia artificial" (Serrano, 
2021, p. 4). Además, diferencia el aprendizaje automático 
(Machine Learning, ML) de la IA definiendo el ML como 
"el conjunto de todas las tareas en las que un ordenador 
puede tomar decisiones basándose en datos" (Serrano, 
2021, p. 4). Así, por ejemplo, hay algunos métodos de 
IA utilizados en la contratación pública que no utilizan, 
por definición, el ML. Un ejemplo de lo anterior es 
la minería de textos y el análisis de redes (aunque las 
técnicas avanzadas pueden ciertamente incorporar ML). 

Serrano (2021) también estudia el funcionamiento 
de las redes neuronales3, las cuales pueden aprender de 
los datos y hacer predicciones o tomar decisiones sin 
ser programadas explícitamente4.  Son especialmente 
útiles para tareas en las que la relación entre entradas 
y salidas es compleja y no lineal5 ( p. 279).

Modrušan, Rabuzin, et al. (2021a) plantean diferencias 
entre aprendizaje supervisado y no supervisado. De acuerdo 
con los autores, se puede decir que "en el aprendizaje 
supervisado, se tienen variables objetivo, definidas con 
precisión como salida del modelo, mientras que en 
el aprendizaje no supervisado no se tienen variables 
preestablecidas; así, los modelos son adecuados para buscar 
anomalías" ( p. 3). El aprendizaje supervisado se entrena 
con datos etiquetados, lo que significa que los datos de 
entrada tienen una salida o etiquetas correspondientes. El 
modelo aprende a asignar los datos de entrada a las etiquetas 
de salida y puede hacer predicciones sobre nuevos datos 
no vistos. Por su parte, el aprendizaje no supervisado, se 
entrena con datos no etiquetados, ya que no hay salida 
o etiquetas correspondientes para los datos de entrada. 

3   Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en 
el cerebro humano. Consisten en nodos interconectados que procesan 
información para resolver problemas específicos, capaces de aprender y 
adaptarse a partir de los datos de entrada. Se utilizan en reconocimiento 
de patrones, visión por computadora, entre otros (Serrano 2021, pp. 
277-299).

4   Se utilizan para una amplia gama de tareas como el reconocimiento 
de imágenes, el reconocimiento del habla, el procesamiento del lenguaje 
natural y la toma de decisiones.

5   Esto no significa que no se puede utilizar una regla o ecuación simple 
para describirla.
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El objetivo del aprendizaje no supervisado es descubrir 
patrones o estructuras subyacentes en los datos como 
agrupar puntos de datos similares, detectar anomalías o 
reducir la dimensionalidad de los datos (Serrano, 2021, pp. 
17–22). Esta consideración es útil a tener en cuenta en el 
presente estudio, dado que se busca identificar potenciales 
anomalías en el proceso de adquisiciones públicas.

Algunas técnicas habituales de aprendizaje no 
supervisado son el Análisis de Componentes Principales 
(PCA por sus siglas en inglés), que se emplea para identificar 
patrones en los datos y extraer características importantes, 
la agrupación (Clustering), que agrupa puntos de datos 
similares, y el bosque de aislamiento (Isolation Forest), que 
detecta valores atípicos o anomalías en el conjunto de datos.

Modrušan et al. (2021b) que realizaron una revisión 
diferentes tecnologías y casos prácticos utilizados para 
detectar o prevenir irregularidades y corrupción en la 
contratación pública mediante el uso de IA son bastante 
específicos a la hora de describir las técnicas utilizadas 
por los artículos que consultaron. De acuerdo con estos 
autores, los "métodos más utilizados en los estudios 
son la regresión lineal y logística, las redes neuronales 
y los algoritmos Naive Bayes, ya que son los más 
utilizados para la clasificación y la agrupación" (p. 3). 
Independientemente del método utilizado, les preocupa 
la calidad de los conjuntos de datos y las banderas rojas 
utilizadas para definir la corrupción. Entre las banderas 
rojas encontradas en la literatura destacan las siguientes: 

	Ș Plazo inusualmente corto entre el 
anuncio de la licitación y la fecha límite 
para la presentación de ofertas.

	Ș El tiempo transcurrido entre el anuncio 
de la licitación y la firma del contrato.

	Ș Un alto porcentaje de ofertas rechazadas 
administrativamente en el procedimiento.

	Ș Un número inusualmente reducido 
de ofertas correctas en el nivel del 
procedimiento de contratación.

	Ș Una oferta aceptada antes de la fecha 
límite de presentación de ofertas.

	Ș Elevada proporción del valor de los contratos 
firmados en condiciones especiales en 
relación con el valor total de todos los 
contratos de un cliente individual, etc.

Por su parte, Torres-Berru et al. (2020) encontraron 
102 estudios que utilizan técnicas de IA. Dichos estudios 

los clasifican en basados en Bayes (12 estudios), Redes 
Neuronales6 (9), Máquinas de Vectores Soporte (9), Árboles 
de Decisión (7), Bosques Aleatorios (7), regresión logística 
o lineal (12) y Otros (17). Los autores también agruparon 
los estudios en otros tipos de clasificaciones, tales como 
Tipos de Aprendizaje (supervisado, no supervisado, semi 
supervisado), Tipo de Minería (Predictiva, Descriptiva), 
Fuente de Datos (Pública, Privada), Tipo de Datos (Datos, 
Texto, Audio), Instrumento de Recolección (Encuesta, 
Web Scraping, Base de Datos), Campo de la Ciencia 
(Informática, Economía, Matemática, Estadística), 
Sector de Actividad (Público, Privado, Mixto) y otros 
no tan relevantes. Cabe destacar que, la mayoría de 
los estudios utilizan bases de datos y sólo unos pocos 
(2%) utilizan web scraping. Además, aunque el estudio 
se centra en la contratación pública, sólo 7 estudios 
analizan específicamente las compras públicas y sólo 22 
se ocupan de las actividades gubernamentales. En un 
estudio similar, Torres-Berru y López-Batista (2022) 
descubrieron que menos del 9% de la bibliografía sobre 
análisis de compras públicas se había producido en 
América Latina, principalmente en Brasil (p. 118).

Por su parte, Lyra et al. (2022) encontraron 48 estudios 
de análisis de compras públicas en total, en los que la 
técnica más popular era la "ciencia de redes", que aparecía 
en 34 estudios, seguida del aprendizaje automático, con 
15 estudios. Para abordar la clasificación más específica, 
utilizaron como división primordial el tipo de datos 
utilizados, ya fueran estudios de datos etiquetados o 
investigaciones exploratorias (relacionadas con datos no 
etiquetados), con un 52% y un 48% de representación 
en la muestra, respectivamente. En el campo de datos 
etiquetados, los métodos de aprendizaje automático 
utilizados fueron Redes Neuronales Artificiales (3 estudios), 
Máquina de Vectores Soporte (4 estudios), Random 
Forest7 (3), Regresión Logística (2), Regresión Lasso (2), 
Modelo de Clasificación Gradient Boosting (1), Naive 
Bayes (1), Árboles Boosted (1), clasificación binaria (1). 

De ellas, las más exitosas fue Random Forest, que 
se empleó para "encontrar cárteles de manipulación 

6   Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en 
el cerebro humano. Consisten en nodos interconectados que procesan 
información para resolver problemas específicos, capaces de aprender y 
adaptarse a partir de los datos de entrada. Se utilizan en reconocimiento 
de patrones, visión por computadora, entre otros (Serrano 2021, pp. 
277-299).

7   O bosque aleatorio en español.
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de licitaciones, identificar conexiones estrechas entre 
el gobierno y las empresas privadas en interacción 
repetida y dispersión geográfica, y detectar licitaciones 
únicas y concentración del gasto público". Por su 
parte, la Regresión Logística "ayudó a encontrar 
licitaciones sospechosas con técnicas de minería de 
texto y a detectar licitaciones únicas y concentración del 
gasto público", mientras que la regresión Lasso "tenía 
como objetivo detectar cárteles de manipulación de 
licitaciones y predecir la ineficiencia y la corrupción en 
la contratación pública" (Lyra et al., 2022, p. 19). 

En el caso de la ciencia de redes, las técnicas más 
utilizadas fueron el análisis de conglomerados (8 estudios), 
que agrupa nodos con gran similitud -y en comunidades-, 
y las medidas de centralidad (4), utilizadas para “reflejar 
la prominencia, el estatus, el prestigio o la visibilidad 
de un nodo y a menudo explican comportamientos 
en la red” (Lyra et al., 2022, p. 19). Una conclusión 
importante a la que llegaron Lyra et al. es que los 
indicadores de datos etiquetados más importantes para 
exponer comportamientos fraudulentos eran los gastos 
contractuales, el título del contrato, los pesos de proximidad 
y los valores medios de los vectores propios (20). 

Aunque los datos etiquetados son muy deseables 
y tienden a arrojar los mejores resultados, funcionan 
mejor para descubrir cárteles y colusiones que ya se 
conocen con el fin de construir un algoritmo. Cuando 
los datos no están etiquetados, la ciencia de redes es 
útil para "identificar relaciones ocultas entre los agentes 
de la red", por lo que el algoritmo agrupa los nodos 
con diferentes métodos estadísticos (Lyra et al., 2022, 
p. 22). Los trabajos más exitosos emplean más de una 
técnica para cubrir las limitaciones de las demás. 

Por su parte, Nai et al. (2022) clasifican las técnicas 
utilizadas en los 14 estudios revisados en tres categorías: a) 
aprendizaje automático; b) análisis de redes y minería de 
textos; y c) redes neuronales. Curiosamente, encontraron 
tres estudios de Brasil y uno de Paraguay, Colombia y 
Ecuador, lo que significa que hay algunas investigaciones 
que se están realizando en la contratación pública y 
la IA en la región. Casi todos los estudios emplearon 
Machine Learning, con un total de 13, con técnicas 
como Self-Organizing map, Support Vector Machine, 
Principal Component Analysis, Random Forest, Isolation 
Forest, Lasso classification model, binary logistic regression, 
Gradient Boosting Machine, entre otras. Cuatro estudios 
utilizan análisis de redes, sobre todo clustering, análisis 
de regresión y teoría de grafos. Finalmente, seis estudios 

utilizan enfoques de Redes Neuronales, tales como Redes 
Neuronales Bidireccionales y Redes Neuronales Profundas8. 

Si se examinan las diferentes reseñas bibliográficas, 
queda claro que existen algunos vacíos que aún no se han 
abordado. Por ejemplo, si bien la contratación pública 
digital existe en muchos lugares, no se implementa en el 
mismo grado; por lo tanto, la cantidad de información 
generada por el sistema varía. Geográficamente, como 
se ha discutido anteriormente, muy poca literatura ha 
sido producida en América Latina y el web scraping 
se utiliza poco como principal método de recolección 
de información. Adicionalmente, muy pocos estudios 
tienen un enfoque interdisciplinario incorporando 
profesionales de las ciencias sociales para proveer un 
alcance más amplio de herramientas analíticas. 

El presente estudio se ubica en la intersección de algunos 
de estos vacíos, ya que el sistema de compras públicas en 
Nicaragua, si bien se encuentra digitalizado, no mantiene 
las subastas en línea (aunque la información se actualiza 
puntualmente), no existe una base de datos descargable 
y el etiquetado no es necesariamente uniforme a través 
de los años. Por lo tanto, se tiene que raspar los datos 
públicos para crear una base de datos y encontrar una 
manera de homogeneizar las etiquetas de los datos para 
que haya identificadores clave únicos para cada entrada 
de datos a pesar de los diferentes formatos. Además, no se 
ha podido acceder de forma constante y confiable al sitio 
web. Nicaragua también es un país que atraviesa una crisis 
democrática, y cualquier esfuerzo que utilice datos abiertos 
para identificar posibles comportamientos fraudulentos, en 
particular con la ayuda internacional, sería muy valioso. 

A continuación, se analizan brevemente tres artículos 
que presentan ejemplos de trabajos que de una forma 
u otra informan las posibilidades de este estudio. Por 
ejemplo, Ortiz-Prado et al. utilizaron el web scraping para 
extraer información del portal de contratación pública de 
Ecuador, con una librería de Python llamada Selenium, 
que extrae información del código HTML de la página 
web. Esto les permitió extraer estas variables: "institución 
gubernamental responsable del proceso de compra 
(Ministerio, Gobierno Central, Gobiernos Autónomos 
Descentralizados), ubicación donde se basó el contrato 
(Municipio y Provincia), tipo de producto o servicio, 
precio unitario y tipo de contrato (contrato directo o 
subasta pública)" (Ortiz-Prado et al., 2021, p. 82). 

8   En esta revisión, se ve la mayor superposición de técnicas que 
cualquier otra, incluso cuando cubre menos artículos que otras.
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Dichos autores centraron en las compras públicas 
en el contexto de la pandemia de Covid-19, por lo que 
utilizaron un análisis estadístico para determinar si los 
precios pagados se desviaban significativamente de los 
precios de mercado en ese momento y descubrieron que 
"algunos precios eran excepcionalmente superiores a su 
valor de mercado y hasta un 1300% de diferencia con 
compras similares [....] en comparación con 2019, el 
precio medio de los guantes de reconocimiento médico 
aumentó hasta un 1.307%, el de las pastillas de 500 
mg de paracetamol, hasta un 796%, y el de los frascos 
de oxígeno, un 30.8%" (Ortiz-Prado et al., 2021). 

Por su parte, Modrušan et al. (2021b) presentan un 
sistema que utiliza la minería de textos e indicadores 
equilibrados para supervisar la contratación pública. El 
sistema utiliza técnicas como el preprocesamiento de 
textos, la extracción de características y el análisis de 
sentimientos para extraer información relevante y evaluar 
el rendimiento de los procesos de contratación en términos 
de eficiencia, eficacia y transparencia. El sistema se probó 
con un conjunto de datos y se comprobó que extraía con 
éxito información relevante y evaluaba el rendimiento de 
la contratación pública con un alto nivel de precisión. 

Finalmente, Rodríguez et al. (2022) utilizaron 
conjuntos de datos de varios países y aplicaron varios 
algoritmos de aprendizaje automático (como regresión 
logística, árboles de decisión y Random Forest) para 
analizar los datos. Los resultados del estudio mostraron 
que el sistema propuesto es capaz de detectar la colusión 
con gran precisión. Entre las técnicas de aprendizaje 
automático aplicadas, las "tres de mayor rendimiento 
[...] han sido los Árboles Extra, el Bosque Aleatorio y 
Ada Boost (métodos ensemble)", especialmente en la 
identificación de patrones de comportamiento colusorio 
y la detección de datos sospechosos. Los autores también 
propusieron una herramienta de visualización para 
ayudar a los usuarios del sistema a comprender los 
resultados e identificar los casos más sospechosos.

5.2 Metodología de Web scraping

5.2.1 Modelo de relación entre entidades
Para definir la arquitectura de datos y cómo se 

desarrolla la estructura para el análisis, se creó un Modelo 
Entidades-Relación (ERD, por sus siglas en inglés). Un 
ERD es una representación gráfica de las entidades y 
sus relaciones entre sí. En este caso, por su simplicidad 
visual se optó por usar la notación de la Ingeniería de 
Información (IE, por sus siglas en inglés). Esta notación 
permite mostrar las entidades como cajas y las relaciones 
entre ellas como líneas que conectan las cajas.

El ERD que se construyó contiene 12 
entidades representadas como cajas:

1.	 Programa anual de adquisiciones 

2.	 Todos los procesos

3.	 Documentos 

4.	 Modificaciones 

5.	 Adjudicación 

6.	 Convocatoria 

7.	 Proveedores

8.	 Presentación de ofertas

9.	 Entrega/Presentación/Ejecución

10.	 Preguntas y consultas

11.	 Retiro de documentos

12.	 Contacto para este proceso

Cada entidad tiene su propio conjunto de atributos, 
representados como pequeños rectángulos dentro de las cajas 
de entidad. Por ejemplo, el Programa anual de adquisiciones 
tiene atributos como "código SIGAF", Institución etc... 
La relación entre estas entidades se representa como líneas 
que conectan las cajas de entidad. Esta representación 
se denomina cardinalidad y representa cómo cada 
entidad puede relacionarse con otra. Estas pueden ser:

1.	 Uno a uno (1:1)

2.	 Uno a muchos (1: N)

3.	 Muchos a uno (N:1)

4.	 Muchos a muchos (N: N)

En la siguiente figura, se ha modelado la relación 
de puntos de datos contenidos en las interfaces 
relevantes del sitio web www.nicaraguacompra.
com.ni. Dicha representación gráfica es la ruta 
para la construcción de la arquitectura de datos 
que es explicada en el siguiente apartado. 
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Figura 1. Diagrama de relación de entidades

Figura 3. Diagrama de relación de entidades  
 

 
Fuente: Elaboración propia  
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5.3 Arquitectura de datos
Dado que los datos publicados en el sitio web 

son de acceso público, no es necesario tener en 
cuenta específicamente los permisos y el acceso. Se 
extrajeron los datos del sitio web mediante código 
desarrollado en Python y con la ayuda de las bibliotecas 
integradas proporcionadas por la plataforma, como 
se menciona en la metodología de web scraping.

Posteriormente, se dividió la información y los datos 
disponibles en el portal de licitaciones en diferentes cuadros 
en función de su relación. Cada proceso se bifurcó en 
función de la función que cumple y de la fase en la que 
aparece. La estructura de datos comienza con el “PAC”, 
que es el punto inicial para entrar en las tablas relacionadas 
que contienen detalles sobre el contrato y sus datos. Cada 
tabla tiene una llave primaria denominada "SIGAF" que se 
utiliza para identificar la unicidad del proceso o contrato 
(Fig. Y.1). Mientras que la clave "SIGAF" es excelente para 
rastrear los datos dentro del MTI, en el caso del CSE hay 
que utilizar el número "Línea" para rastrear los contratos.

El almacenamiento de estas tablas se realiza después 
del scraping. Las dos etapas de la metodología de web 
scraping mencionadas anteriormente dan lugar a dos 
formatos diferentes de almacenamiento de datos: CSV9 
y una hoja de cálculo de Excel. En cada una de las 
páginas web escaneadas hay información sobre contratos 
que, utilizando la librería Pandas, se extrae. Entre esta 
información está el código SIGAF, la cadena de entidades, 
la unidad de adquisición, la clasificación del contrato 
y el tipo de producto, etc. Estos datos se procesan a 
través de la biblioteca y se cargan como un archivo CSV 
en la carpeta de resultados dentro de la plataforma de 
procesamiento en la nube. Posteriormente, el CSV se 
importa en una hoja Excel unificada que contiene diferentes 
pestañas basadas en el año y el ministerio extraído.

La ficha tiene el formato {año}_{ministerio}. Por ejemplo, 
2021_ministerio_de_transportes_e_infraestructuras. Las 
diferentes pestañas se importan y anexan con el archivo 
de resultados CSV del código que están interrelacionadas 
por la clave primaria presente en la pestaña “Resumen”. 

La tabla dentro de cada pestaña fue estructurada 
para albergar una serie de puntos de datos como:

9   Comma Separated Values es un formato que permite manejar 
grandes cantidades de datos en texto sin formato, ahorrando grandes 
cantidades de espacio a costas de que el formato solo es legible para 
programas computacionales. 

Tabla 4. Descripción del contenido de tablasTabla 4. Descripción del contenido de tablas 

 
 

   Fuente: Elaboración propia  
 

PPuunnttoo  ddee  ddaattooss DDeessccrriippcciióónn

Código SIGAF Clave única primaria para identificar el contrato

Clave de entidad El ministerio identificado (por ejemplo, MTI)

Clasificación comercial La categoría del contrato adjudicado/tramitado

Fuente de financiación El origen de los fondos generados

Condición
La fase del contrato (Adjudicado, en curso, 

rechazado, etc.)

Vinculación Plan anual
El código para vincular el contrato al documento 

del plan anual

Tipo de intervención Una licitación o un concurso

Modalidad de procedimiento Comprobar la modalidad del contrato

Norma aplicable La norma asociada del contrato

Para navegar y utilizar los detalles del contrato, basta 
con analizar la información proporcionada en el Excel 
unificado, porque contiene toda la información necesaria 
para cada contrato. Sin embargo, para cotejar algunos 
detalles y confirmar hipótesis fue importante consultar los 
documentos contractuales vinculados que están disponibles 
en las filas. 

5.4 Ejecución del Web scraping 

5.4.1 Flujo de datos
El flujo de datos del proyecto comienza con la 

recopilación de datos del sitio web https://www.gestion.
nicaraguacompra.gob.ni/siscae/portal/adquisiciones-
gestion/busqueda?accion=todos&usr_ua_id=todos. 
El mayor desafío en este punto fue que todo el sitio, 
incluyendo su motor de búsqueda y la forma en que 
muestra los resultados, se brinda como una forma dinámica 
y no como sitios individuales con URL únicas. No es 
posible determinar si lo anterior es una programación 
intencionada o no. En caso de que fuera intencional, el 
objetivo podría ser dificultar el acceso a la información 
o aumentar la seguridad del sitio; en caso de lo segundo, 
sería una mala práctica en términos de ciberseguridad10. 

Independientemente de si hubo intencionalidad o no 
en la programación web, lo cierto es que esto aumenta la 
dificultad de crear una base de datos, lo cual constituye un 
ejemplo de cómo en teoría los datos pueden ser públicos, 
pero no realmente abiertos o fácilmente accesibles. Para 
superar esta limitación se utilizó una API capaz de generar 
consultas (queries) al sitio web sin la necesidad de pasar por 

10   Un sitio web seguro suele incluir API bien gestionadas, claves ocul-
tas y estructuras internas. Al acceder al sitio web para extraer los datos, 
se pudo averiguar todos estos detalles a través del elemento de inspec-
ción del navegador web, lo que revela que la seguridad del sitio web no 
es robusta y no impide que el público acceda a información privada.



23

Un análisis exploratorio para detectar patrones de corrupción

la interfaz gráfica, pero siguiendo de forma análoga todos 
los pasos de navegación de la interfaz de usuario tal como 
se haría en un navegador. Lo anterior permite acceder 
a la información sin necesidad de utilizar URLs. Para 
ejecutar las consultas, se identifican los distintos campos 

para introducir información en el formulario del sitio web 
principal, incluidos el año, los datos de la institución y 
las condiciones (como en ejecución o en curso), incluido 
el botón "enviar acción". A continuación, se identifican 
según sus tipos, clases e identificadores HTML.

Figura 2. Flujo de datos
Figura 4. Flujo de datos 

 
Fuente: Elaboración propia 
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A partir de la información de los documentos de 
síntesis, se rellena el formulario con los datos necesarios 
y la herramienta hace click en el botón de envío. Una 
vez enviado el formulario, se generan los resultados de la 
consulta, que muestran detalles de diferentes contratos. El 
número de resultados por página pasa a 50, por lo que se 
necesitan menos iteraciones del proceso. Posteriormente, 
para cada resultado, el programa hace un bucle sobre el 
botón "Más datos" para extraer los detalles de cada contrato, 
incluido el nombre, la institución, la categoría, las fuentes 
de financiación, etc. Posteriormente, la herramienta hace 
click en la orden de compra para acceder a los detalles 
financieros de cada contrato; estos detalles se añaden a 
la misma lista que el resultado al que corresponden. El 
proceso vuelve a la página inicial de resultados, navega 
hasta la pestaña de adjudicaciones y repite el proceso. 
Estos archivos se almacenan en una carpeta, con el 
nombre de la institución y el nombre del archivo como 
etiqueta. Por último, la herramienta vuelve a la página 
principal y repite el proceso para el siguiente resultado.

5.4.2 Flujo de códigos
La implementación de una herramienta de web 

scraping para este proyecto consta de varias fases. 
Se utilizó Proton VPN (Región: EE.UU.) para la 
navegación anónima y Google Cloud Notebook 
como IDE/plataforma. Posteriormente se eligió 
Python como lenguaje de programación principal y 
bibliotecas de Python como Scrapy, Requests, BFSoup, 
Selenium, Http y Pandas por varias razones que las 
hacen útiles y adecuadas para este proyecto de web 
scraping, las cuales se discuten a continuación:

	Ș Scrapy: es un marco de web scraping rápido 
y poderoso que facilita la extracción de datos 
de sitios web. Scrapy es especialmente útil 
para seguir enlaces y extraer datos de varias 
páginas, lo que lo hace perfecto para proyectos 
de web scraping más grandes y complicados.

	Ș Requests: esta herramienta permite realizar 
solicitudes HTTP de manera sencilla y eficiente. 
Permite enviar solicitudes HTTP con varios 
métodos, como GET y POST, lo que facilita 
la interacción con sitios web y la extracción 
de datos. Además, es fácil de usar y se integra 
bien con otras bibliotecas de Python.

	Ș BeautifulSoup (BFSoup): se utiliza para analizar 
documentos HTML y XML. Permite navegar, 
buscar y modificar el árbol de análisis sintáctico 
de una manera muy sencilla. BeautifulSoup es útil 
para extraer datos de sitios web con estructuras 
HTML complicadas y no estructuradas.

	Ș Selenium: es una herramienta de automatización de 
navegadores web que permite interactuar con sitios 
web de manera similar a como lo haría un usuario 
humano. Es especialmente útil para el web scraping 
de sitios web que utilizan JavaScript y AJAX para 
cargar contenido dinámico, porque puede manejar 
eventos y ejecutar scripts en el navegador.

	Ș Http (HTTPClient): esta proporciona una interfaz 
simple y consistente para realizar solicitudes 
HTTP. Facilita la interacción con sitios web 
y la gestión de cookies, redireccionamientos 
y otros aspectos de las solicitudes HTTP.

	Ș Pandas: está habilitada para la manipulación y 
análisis de datos. Permite trabajar con estructuras 
de datos como Data Frames y Series, lo que facilita 
la limpieza, transformación y análisis de los datos 
extraídos durante el proceso de web scraping.

Estas bibliotecas fueron seleccionadas por el equipo 
investigador debido a su eficiencia, capacidad para abordar 
sitios web complicados y sus amplias comunidades de 
usuarios. Estas características facilitan la resolución 
de problemas y la implementación de soluciones 
en proyectos de web scraping, haciendo que estas 
bibliotecas sean ideales para el proyecto en cuestión.

Una vez seleccionadas las herramientas, se determinaron 
las variables necesarias como la URL, los datos de salida 
y los resultados. Luego, se esbozaron y estructuraron los 
archivos de las diferentes funciones para garantizar un 
enfoque claro y organizado de la información. Se definieron 
las funciones, los parámetros y los resultados que brindaría 
cada función. Esto incluye la lógica del código, el algoritmo 
y el desglose de tareas y subtareas11 del proyecto. Antes 
de iniciar el proceso de codificación, se analizó a fondo 
la estructura del sitio web, su navegación y los scripts 
implicados. A continuación, se confirmaron los distintos 
atributos y resultados que requería el equipo de análisis de 
datos y se nombraron los archivos, las bibliotecas utilizadas 
dentro de los archivos y las funciones que contienen. 

Se realizó la aplicación en tres fases: a) formularios; 
b) resultados; y c) en formato CSV. Durante cada fase 
se probó la implementación para que coincidiera con 
la salida requerida. Una vez confirmada la salida, se 
entregaron los datos al equipo a cargo del análisis de datos. 

11   Cada subtarea va acompañada de comentarios para facilitar la 
lectura a los usuarios.
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El último paso consistió en verificar todos los datos, su 
calidad y exactitud. Se agregaron los resultados en un 
archivo Excel con varias columnas como atributos. Esta 
metodología garantizó un enfoque claro y eficaz para 
completar la fase de web scraping de este proyecto.

Figura 3. Flujo de código en Python

 
Fuente: Elaboración propia 
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Los datos utilizados son accesibles en la página 
web del portal gubernamental de licitaciones de los 
diferentes ministerios y en la sección de años. Extraer 
los datos de todas las subsecciones de las páginas web 
requiere un enfoque centrado en la recopilación de datos. 
Para lograrlo se desarrolló un script de web scraping 
que rastrea las diferentes páginas web del portal con 
restricciones de criterios como el año y el ministerio. 
Las ventajas de utilizar un script son la automatización 
de la extracción de datos y la precisión fiable, lo que da 
confianza a la hora de analizar los datos extraídos.

La metodología de web scraping consta de dos fases: 
extractor de formularios, resultados de contratos y 
descarga de archivos. La razón de dividir el scraping en 
dos fases es mantener la integridad de los datos entre las 
distintas etapas del flujo de datos dentro del sitio web. 
Cada fase del scraping sirve de entrada para la siguiente y, 
por tanto, debe introducirse con precisión en el flujo de 
datos. El propio sitio web, además de tener problemas de 
accesibilidad, plantea dificultades debido a su compleja 
estructura HTML. Por tanto, resolver estos problemas 
fue una prioridad antes de iniciar el proceso de web 
scraping. Asimismo, comprender la canalización de datos 
permite estructurar adecuadamente el complejo formato 
del sitio web y ayuda a extraer datos para su análisis.

Extracción de formularios

En esta sección se describe el proceso de extracción de 
formularios. La primera página del sitio web Nicaragua 
Compra es un elemento de formulario HTML que recoge 
las distintas opciones y las envía para recargar la página de 
resultados (Figura 6). Esto añade complejidad al proceso 
porque los elementos de formulario no son estructuras 
que se puedan extraer; además, la recarga y el reenvío de 
la página a través de la API tampoco se pueden scrapear 
para extraer resultados. Por lo tanto, es necesario establecer 
una forma diferente de tratar el elemento de formulario. 

Para seleccionar los años y el ministerio, se creó un 
nuevo script en Python que recibe del usuario los datos de 
los años que se van a rastrear y los detalles del ministerio. 
Junto con los dos criterios mencionados hay 4 casillas de 
verificación que también deben tenerse en cuenta en el 
formulario: a) válido; b) rendimiento; c) en evaluación; y d) 
adjudicado. Estas opciones corresponden a las distintas fases 
del contrato que son analizadas. Aunque hay un total de 
7 opciones, estas 4 son las más relevantes para el proyecto, 
porque son las categorías en las que los fondos monetarios 
están siendo o fueron ejecutados. Tras cargar estos datos 
en el script extractor de formularios, el código se ejecuta 
para enviar las opciones y obtener la página de resultados 
de la API del sitio web. Una vez que la página de resultados 
carga el año y el ministerio correcto, es posible ver los 
detalles de cada contrato y sus respectivos documentos.

Figura 4. Pantalla de inicio - búsqueda
Figura 6. Pantalla inicio búsqueda 

 
Fuente: Captura de pantalla tomada de nicaraguacompra.gob.ni 
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Resultados de los contratos

El flujo de datos se desplaza a la página de resultados 
desde el extractor de formularios y muestra los diferentes 
contratos/licitaciones ganadas por las partes para una 
duración específica bajo los ministerios nacionales 
seleccionados. Cada uno de los contratos de licitación 
contiene detalles como la fecha del contrato ganado, 
el importe emitido, los documentos relacionados con 
la licitación, el código único SIGAF/Línea, la fecha 
de publicación, el estado de la licitación y la fuente de 
financiación. Estos resultados contractuales son diferentes 
para cada licitación. Especialmente para los contratos en 
el MTI es posible identificar las diferentes licitaciones 
por su código único SIGAF y para el CSE pueden ser 
identificadas a través de sus números de "Línea".

El proceso para raspar la segunda fase del proyecto es 
mediante el uso de las librerías proporcionadas por Python 
para web scraping. Se probó el código tanto con Scrapy 
como con BeautifulSoup, decidiéndose implementar 
el código completo con este último en integración con 
Selenium. Se seleccionó BeautifulSoup debido a su 
popularidad y facilidad de uso, y la biblioteca Selenium 
debido a que permite automatizar la interacción de 
la página web. En esta sección específica, se utiliza un 
script para añadir los resultados de cada contrato a un 
diccionario y para evitar interferencias manuales o errores 
humanos, además, se utiliza la lógica de paginación para 

navegar por las páginas de resultados. Inmediatamente 
después de entrar en la página de la lista de resultados, se 
muestra un resumen de todos los contratos tramitados 
para el año que depende del ministerio (Figura 5).

Figura 5. Resumen contratos
Procedimientos vigentes: 0
Procedimientos en evaluaciones: 1496
Procedimientos adjudicados: 2338
Procedimientos en ejecución: 37598
Procedimientos deciertos: 2567
Procedimientos suspendidos: 30
Fuente: Captura de pantalla tomada de nicaraguacompra.gob.ni

Estas cifras dan una estimación de cuántas licitaciones 
se necesita extraer y en qué estado se encuentran. 
Además, las estadísticas sirven como punto de referencia 
para comprobar los resultados del web scraping.

A continuación, el sitio web muestra por defecto 
10 resultados a partir de los criterios de búsqueda, la 
herramienta selecciona 100 resultados por página. El 
siguiente paso del proceso consiste en navegar por cada 
una de las páginas de detalles del contrato para extraer 
datos sobre la licitación (Figura 6 y 7). Para ello, se navega 
hasta el botón "Más datos", que lleva a los detalles de 
cada contrato. En esta etapa, comienza el raspado de las 
distintas adjudicaciones, órdenes de compra y documentos.

 Figura 6. Datos licitaciónFigura 8. Datos licitación 

 
     Fuente: Captura de pantalla tomada de nicaraguacompra.gob.ni 
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En la siguiente pantalla (Figura 8), la herramienta extrae 
todos los datos de la licitación como la entidad oferente, 
la unidad de adquisiciones, la clasificación comercial, la 
categoría, la fuente de financiamiento, la norma aplicable, 
el tipo de procedimiento, la modalidad procedimental 
y el estado de la licitación. Además, se extraen los datos 
de la adjudicación como el adjudicatario, el monto 
del contrato y el beneficiario final. Posteriormente, se 
ingresa a la pestaña donde se ubica la orden de compra 
(Figura 9) y se pueden observar todas las órdenes de 
compra relacionadas a la adjudicación y su estado. En 
este paso, se extrae principalmente el número de ejercicio 
de cada orden de compra. Finalmente, la herramienta 
se devuelve a la página de resultados y repite el proceso 
con la siguiente licitación en lista hasta finalizar con 
todos los resultados para ese criterio de búsqueda.

Figura 7. Cambio número resultadosFigura 9. Cambio número resultados 

 

        Fuente: Captura de pantalla tomada de nicaraguacompra.gob.ni 
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Figura 8. Datos adjudicacionFigura 10. Datos adjudicación

Fuente: Captura de pantalla tomada de nicaraguacompra.gob.ni 

 
 

Figura 9. Datos orden de compraFigura 11. Datos orden de compra 

Fuente: Captura de pantalla tomada de nicaraguacompra.gob.ni 
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6
ANALISIS DE DATOS

Como resultado del web scraping se obtuvo una base 
de datos por institución. Debido a que la naturaleza de 
ambas instituciones es distinta y a la diferencia en número 
de licitaciones y monto ejecutado, se decidió realizar 
el análisis en bases de datos separadas. Sin embargo, 
se aplicó el mismo procedimiento y mismas técnicas a 
cada institución. A continuación, se presenta una breve 
descripción de la limpieza y procesamiento de los datos1.

1   Para un acceso detallado, remitirse a los códigos de Python en el 
siguiente repositorio Github.

El análisis empieza con la limpieza y preparación 
de los datos (Figura 10), porque esto puede afectar los 
resultados. Lo primero fue reducir el número de columnas 
a través de un proceso denominado melting o pivoting. Se 
observó que había una secuencia de 5 columnas que se 
repetía 9 veces, lo que resultaba en 45 columnas que podía 
reducirse2 a 5. Estas 45 columnas (en su mayoría NaN) 
contienen información como monto adjudicado, número 
de Registro Único de Contribuyente (RUC), nombre 
comercial del proveedor y nombre de beneficiario final. 

2   Es importante especificar que reducir se refiere a agrupar los valores 
de estas columnas bajo las cinco columnas principales.

Figura 10. Limpieza y preparación de los datos
Figura 12. Limpieza y preparación de los datos 
 

 
Fuente: Elaboración propia 
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Para la reducción de las columnas, se agruparon 
los datos por columnas no repetidas y se extrajeron 
los valores de las columnas repetidas para cada grupo 
(Figura 11). Luego, se crearon nuevas filas con los valores 
extraídos y se agregaron a un nuevo data frame. Así se 
garantizó que no se perdieran datos y que cada fila tenga 
información completa sobre cada contratación pública. 

Figura 11. Agrupación de datos por columnasFigura 13. Agrupación de datos por columnas 

 
Fuente: Elaboración propia 
 

El resultado del melting permite llevar a cabo un proceso 
adecuado al momento de aplicar un análisis de machine 
learning. Sin embargo, esto tiene un trade-off, porque 
incrementa la complejidad de la data al crear (en algunos 
casos) duplicación en información referente a información 
general única de los contratos. Esta decisión solo afecta 
al conteo de procedimientos anuales únicos, inflándolos 
un poco menos del 15% en el caso del MTI y 38% para 
el CSE. Para obtener la duración de cada proceso, se 
estandarizó la fecha de publicación y fecha de cierre a 
formato date time, la cantidad de días entre una fecha y 
otra se obtuvo utilizando la fórmula networkdays, ya que 
esta calcula días hábiles netos y no días calendarios.

Se observó que en la columna correspondiente a 
los montos otorgados se presentaban cantidades en 
córdobas y en dólares. Los montos en dólares necesitaban 
convertirse a moneda local para un análisis adecuado; 
para ello, se creó una función en Python capaz de 
convertir un valor monetario de la moneda original 
a C$ utilizando el tipo de cambio para el año dado 
(Figura 12). La tasa de conversión se obtuvo del sitio 
web del Banco Central de Nicaragua (BCN). La data 
disponible consistía en la tasa de cambio diario desde el 
2007 hasta el 2022. Se decidió calcular la media anual 
y utilizar ese monto como tasa de cambio anual. 
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Figura 12. Función para convertir valores de US$ a C$Figura 14. Función para convertir valores de US$ a C$ 
 

 
Fuente: Elaboración propia 
 

Tras haber eliminado algunas columnas innecesarias 
y renombrado otras, se procedió a realizar un cluster 
analysis. El objetivo era generar agrupaciones basadas en 
el tipo de procedimiento, categoría, proveedor y monto. 
Se aplicaron 3 modelos de cluster distintos con algunas 
modificaciones para mejorar su puntuación.  En el 
primer intento se llevó a cabo una codificación binaria 
para las variables categóricas (procedimiento, categoría, 
proveedor), se normalizaron las variables numéricas y se 
combinaron ambas en un solo conjunto de datos. Luego, 
se utilizó el método de "Elbow" para encontrar el número 
óptimo de clusters (K) y se aplicó el algoritmo de clustering 
K-Means. Posteriormente, se agregó la columna del 
cluster encontrado a los datos originales y se visualizaron 
usando Principal Component Analysis en una figura de 
dispersión de 2 dimensiones. Finalmente, se calculó el 
puntaje de Silhouette para evaluar la calidad del clustering.
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Figura 13. Figura de dispersión
Figura 15. Figura de dispersión 

 
Fuente: Elaboración propia 
 

En la Figura 13 se puede observar que algunos de los data 
points están mal agrupados. Precisamente, se decidió evaluar 
su desempeño con el puntaje promedio de Silhouette, que 
va de -1 a 1; entre más cercano a 1 sea una puntuación, 
indica agrupaciones mejor definidas. Para este modelo 
el puntaje fue 0.13, este resultado es considerado bajo. 

El segundo modelo fue un cluster aglomerativo. Para ello, 
se utilizó LabelEncoder para las características categóricas 
y StandardScaler para las características numéricas. Luego 
se calculó la matriz de distancia de Gower3 utilizando la 
biblioteca Gower. Después de establecer los elementos 
diagonales de la matriz de distancia en 0, se buscó el 
número óptimo de clústeres utilizando la puntuación 
de Silhouette. La figura de puntuación de Silhouette 
se trazó para diferentes valores de K. Se eligió el valor 
óptimo de K según la observación de la figura. Luego, 
se ajustó el modelo final de clustering aglomerativo con 
K óptimo. Se calculó la puntuación de silueta promedio 
y se creó la matriz de enlace y el dendrograma para 
visualizar los clusters. Este modelo tuvo una puntuación 
de 0.07, un delta de 46.15% menos que el modelo 
anterior. Por tanto, este modelo no tenía ningún uso. 

Considerando lo anterior, se decidió iterar una vez 
más sobre el primer modelo, pero esta vez cambiando 
algunos parámetros para mejorarlo. Se tomaron las mismas 
variables categóricas y numéricas. Sin embargo, esta vez 
se transformaron con OneHotEncoder y StandardScaler, 
respectivamente. Posteriormente, se realizó una reducción 
de dimensionalidad de los datos utilizando t-SNE para 
obtener solo dos dimensiones, lo que permite visualizar los 
clusters en un plano. Posteriormente, como se observa en 
la Figura 14 y 15, se utilizó el método Elbow y Silhouette 
Scores para encontrar el número óptimo de clusters. 

3  La distancia de Gower es una medida de similitud que se utiliza para 
comparar objetos o registros con variables mixtas, es decir, variables que 
pueden ser tanto numéricas como categóricas. 

Figura 14. Método Elbow
Figura 16. Método Elbow 

 
Fuente: Elaboración propia 
 

Figura 15. Método SilhouetteFigura 17. Puntaje de Silhouette 

 
Fuente: Elaboración propia 
 
Se tomó el valor más alto del puntaje de Silhouette 

para decidir el número de clusters. En este caso k=6, se 
aplicó el modelo de KMeans con este número de clusters 
y se obtuvieron las etiquetas de los clusters. Con estas 
etiquetas, se graficaron los puntos en el plano t-SNE, 
coloreándolos de acuerdo con su asignación de cluster.

Figura 16. Visualización de datos en clústerFigura 18. Visualización de datos en clúster 

 
Fuente: Elaboración propia 
 Finalmente, tal y como se observa en la Figura 16, 

se contó el número de puntos en cada cluster y se 
asignó la etiqueta correspondiente a cada punto en la 
base de datos original. El puntaje de Silhouette para 
este modelo fue de 0.43, es decir 30 puntos base sobre 
el primer modelo. Este resultado es moderado.
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En articulación con estos resultados, se elaboró 
una serie de preguntas con el objetivo de identificar 
algunas banderas rojas sobre los procesos de 
licitación y adjudicación. Estas fueron:

	Ș ¿Cuáles son los proveedores con el mayor 
número de licitaciones? ¿Hay algún proveedor 
con un número inusualmente alto de 
licitaciones en comparación con otros?

	Ș ¿Cómo se distribuyen las licitaciones por 
categoría de actividad económica?

	Ș ¿Existe alguna correlación entre el monto adjudicado 
y la duración del proceso de licitación (desde la 
fecha de publicación hasta la fecha de cierre)?

	Ș ¿Cuáles son los proveedores más frecuentes 
en las licitaciones y cuál es el monto 
total adjudicado a cada uno?

	Ș ¿Cuál es la proporción de licitaciones 
por tipo de procedimiento (por ejemplo, 
licitación restringida, abierta, etc.)?

	Ș ¿Cuáles son las categorías de contratación con los 
montos adjudicados más altos en promedio?

	Ș ¿Existen licitaciones con plazos de cierre 
muy cortos o largos en comparación 
con otros en la misma categoría?

	Ș ¿Cuántas licitaciones ha ganado cada proveedor 
a lo largo del tiempo? ¿Hay algún proveedor 
que destaque en comparación con otros?

	Ș ¿Cuáles son las principales fuentes de financiamiento 
para los contratos adjudicados a cada proveedor?

	Ș ¿Existen proveedores que participen en licitaciones 
de múltiples categorías de contratación?

	Ș ¿Cuál es la duración promedio del proceso 
de licitación para cada proveedor? ¿Hay 
proveedores con tiempos de adjudicación 
notablemente más cortos o largos que otros?

Las preguntas fueron respondidas de forma 
visual con el uso de Tableau, las visualizaciones 
se comparten en la siguiente sección. 
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7
Discusión de los resultados

7.1 Ministerio de Transporte e Infraestructura 
(MTI)1

El modelo de cluster con mejor calificación logró 
separar seis clusters y agruparlos moderadamente. Una 
de las debilidades del modelo puede estar altamente 
relacionada con que dentro de los valores únicos del tipo 
de procedimiento había 47 registros, muchos de los cuales 
tenían el mismo nombre, pero con errores de registro, 
por ejemplo, Licitación Pública con y sin tilde, en letras 
minúsculas y mayúsculas. Asimismo, concatenadas con 
otras palabras como licitación pública internacional, entre 
otros. Esta super dimensionalidad de la categorización 
se presenta errada desde la fuente, es decir son malas 
digitaciones o categorizaciones por parte del equipo 
encargado de subir la data al sitio Nicaragua Compra. 

Se intentó subsanar esta super dimensionalidad 
innecesaria haciendo uso de las categorías establecidas por 
la Ley No. 737. Se creó la función group_procedure, que 
toma una fila del data frame que contiene información 
sobre un procedimiento de contratación y categoriza 
ese procedimiento en una de las siguientes cinco 
categorías: a) Licitación Pública; b) Licitación Selectiva: c) 
Contratación Simplificada; d) Contrataciones Menores; 
o e) Por Concurso. La función utiliza tanto el nombre 
del procedimiento como el monto del contrato para 
determinar la categoría. En caso de que el monto del 
contrato sea mayor o igual a C$3,000,000, la categoría 
será Licitación Pública, mientras que, si está entre 
C$500,000 y C$3,000,000, será Licitación Selectiva. 

1   Para mejor acceso a visualizaciones remitirse al siguiente repositorio 
Tableau public.

Si el procedimiento no se clasifica en ninguna de las 
categorías anteriores, se asigna a la categoría "Other". La 
función devuelve la categoría correspondiente a la fila 
dada. El resultado eran 4 categorías: Licitación Pública, 
Licitación Selectiva, Por concurso y Other. El inconveniente 
radica en que, con alta probabilidad, la categorización 
original no respeta los montos establecidos por la ley. 
Como resultado, la recategorización termina asignando 
aproximadamente el 97% del monto total licitado a la 
modalidad de licitación pública. Esto iba a significar un 
enorme sesgo al momento de correr un nuevo modelo, 
así que finalmente se decidió dejar el modelo en el que 
el procedimiento tenía una super dimensionalidad 
redundante. La premisa es que valía la pena dejar la 
categorización original y correr el modelo sobre esta data 
para ver la posibilidad de agrupar por similitudes. 

En el siguiente treemap se puede apreciar la 
visualización de los clusters. Los valores están ordenados 
de la siguiente forma: tipo de procedimiento, monto en 
córdobas, número de procedimientos, promedio de días 
de duración y número de cluster al que pertenece. 
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Figura 17. Tipo de procedimiento organizado por 
cluster2Figura 19. Tipo de procedimiento organizado por cluster1 

 

 
 

 
1 Anexos, p. 74. 

Compra por cotización 
menor
172,852
2
2

Selección directa - BM
12,906,294
6
3

Concurso
119,674,324
14
26.64

Concurso público 
internacional
445,203,097
11
48

Consultor individual
34,219,871
25
14.32

Comparación de precios 
especial obras / BID
65,277,714
4
13.50

Comparación de 
precios obras
2,702,922
1
13

Concurso firma 
consultora
484,186,170
40
30.23

Contratación directa
1,542,470,085
116
0.72

Consultor Individual Banco 
Mundial
50,182,200
2
16

Licitación pública 
internacional
 12,409,008,435
67
46.34

Licitación pública 
nacional
826,155,058
156
27.44

Licitación restringida
10,356,037
36
23

Comparación de precios 
bienes y servicios
2,585,871
24
7.50

Licitación o concurso 
público internacional
 5,573,374,497
10
56.20

Licitación pública 
internacional bienes 
y servicios
11,901,590
4
49.50

SDOI-Solicitud Oferta 
InterNacional / BM
14,238,003
2
40.50

SDOI-Solicitud Oferta 
InterNacional Obras/ BM 
MINED
816,540,045
4
48.75

SDON- Solicitud Oferta 
Nacional Obras / BM MTI
286,668,735
4
44.75

Selección basada en el 
menor costo
1,799,202
2
30

Comparación de Precios 
Especial Bienes/BID
13,381,974
16
8

Licitación o concurso 
público internacional con 
oferta financiera
  1,608,703,826
14
48.79

Licitación pública 
internacional obras
3,176,082,718
6
46.83

Selección basada en las 
calificaciones del 
consultor
23,782,467
10
17

Solicitud de ofertas 
internacional
1,424,639,212
2
56.50

Contratación 
simplificada
177,431,010
154
3.77

Licitación pública
606,167,174
19 
38.16

Licitación o concurso 
público internacional 
limitado
1,971,716,002
4
46.75

Selección con base en una 
sola fuente
1,312,170
1
1.00

Licitación o concurso 
público nacional
4,394,874
34
2

Licitación por registro
   75,813,712
30
23.37

Solicitud de Oferta 
Nacional / BM
4,105,484
1
53

Licitación selectiva
100,655,874
135
13.65

Concurso Público 
Nacional - BCIE MTX
11,378,828
2
31

Licitación estandar - 
MTX
1,038,527,006
4
20.50

Selección basada en 
calidad y costo
596,429,840
36
20.81

Solicitud de cotización 
BM
9,862,518
4
8.25

Licitación pública nacional obras
67,244,295
3
29.67

Licitación o concurso público internacional 
BCIE
16,479,347,017
44
49.59

Compra por cotización
6,244,704,582
2,669
3.91
5

Contratación menor
2,707
3.05
4

Materia excluida
44,084
6
5.17

Comparación de 
precios
18,219,635
86
6.93

Licitación pública
35,064,517
3
30

Selección de firma 
consultora BID
454,609,087
26
27.62

Selección de firma 
consultora BM
74,646,183
12
42.33Licitación pública nacional bienes

3,621,821
4
29.50

A partir de la visualización anterior, destacan aquellos 
procedimientos con un bajo promedio en duración de días 
de proceso y un alto volumen agregado. Véase ‘Compra 
por Cotización’. En promedio, desde que se publicó la 
fecha para competir hasta que cerró, cada uno de estos 
procesos tiene un total de 4 días, con un promedio de 
C$2.3 millones cada contrato. Resulta interesante observar 
estos montos asignados en tan poco tiempo. Asimismo, 
Contratación Directa tiene un monto de C$1.5 billones, 
pero el tiempo promedio no llega ni a un día. El valor 
promedio de cada contrato sube a un valor de C$13.2 
millones, esto es un monto elevado para ser deliberado en 
1 día. De la misma forma, el procedimiento ‘Licitación o 
Concurso Público Internacional BCIE’ tiene un monto 
de C$16 billones. En este caso, lo llamativo es el monto, 
porque de toda la data disponible en esta muestra, el Banco 
Centroamericano de Integración Económica (BCIE) 
financió un total de C$26 billones, es decir un 46.7% del 
monto total ejecutado por el MTI entre 2007 y 2022. 

2   Para más detalles ver Anexos.
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Figura 18. Distribución proveedor, monto y 
duración de proceso (2007-2022)3Figura 20. Distribución proveedor, monto y duración de proceso (2007-2022)1 

 

 
 

 
1 Anexos pág. 75 

Se inspeccionó la granularidad4 de este financiamiento. 
Específicamente, se analizaron los 25 proveedores con 
mayor monto distribuido por fuente. En la siguiente 
gráfica se puede observar que uno de los principales 
ejecutores de proyectos financiados por el BCIE es la 
Constructora MECO S.A. Esta constructora ejecutó un 
total de C$8.5 billones, es decir un 34.7% del monto total 
financiado por el BCIE a lo largo del periodo de análisis.

3   Para más detalles ver Anexos.

4   Se refiere al nivel de detalle que posee un dato o una estructura de 
datos
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Figura 19. Top 25 proveedores distribuidos por 
fuente de financiamiento5

Figura 21. Top 25 proveedores distribuidos por fuente de financiamiento 
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Prodecon S.A de C.V -

MIRSA CONASA

Promotora y Desarrolladora Mexicana 
Sociedad Anónima de Capital Variable 
(PRODEMEX) -Terraceria y Cimentaciones del 
Sur, S.A. DE C.V. - 91020
FCC CONSTRUCCION DE CENTROAMERICA, 
SOCIEDAD ANONIMA

Llansa Ingerieros S.A -

CONSTRUCTORA MAKRO SOCIEDAD 
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PROFESIONALES DE LA 
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5   Para más detalles ver Anexos.
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Llama la atención que un porcentaje tan elevado del 
volumen adjudicado esté concentrado en una sola empresa. 
Por lo anterior, se identificó una posible relación entre 
proveedor, número de licitaciones y monto licitado. Si 
bien no hay una relación entre dichas variables, lo que 
queda claro es que hay empresas con una gran cantidad 
de contratos cuyo monto ejecutado no supera los C$100 
millones y empresas con menos de 35 contratos que 
superan los C$15 billones. En este caso, Constructora 
MECO S.A es nuevamente un valor atípico.

Figura 20. Distribución del Monto en relación con el 
Número de Procedimientos por Proveedor6Figura 22. Distribución del Monto en relación con el Número de Procedimientos por Proveedor 

 

 
 
En búsqueda de valores atípicos, se graficó un box 

plot para mostrar la mediana, los cuartiles y los valores 
extremos. En este caso, el monto licitado se observa en 
el eje Y, y la fecha en el eje X. Se puede identificar que 
Constructora MECO S.A ha sido un valor atípico por 
8 años en total. Los años en los que más dinero ejecutó 
fueron en 2015 (C$2.9 billones), 2017 (C$2 billones), 
2018 (C$6.6 billones) y 2020 (C$2.3 billones).

6   Para más detalles ver Anexos.
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Figura 21. Box plot del monto de licitaciones por 
año (2007-2022)7Figura 23. Box plot del monto de licitaciones por año (2007-2022) 

 

 
 
El hecho de que la constructora MECO sea un valor 

atípico no necesariamente está relacionado con corrupción, 
pero es un comportamiento que levanta alertas. Por lo 
anterior, se hizo una búsqueda complementaria para 
apoyar el análisis con bibliografía secundaria. Esta empresa 
estuvo involucrada en escándalos de corrupción en Panamá 
durante el gobierno de Ricardo Martinelli (2009-2014). De 
acuerdo con el Centro Latinoamericano de Investigación 
Periodística, la compañía pagó aproximadamente US$9,4 
millones en sobornos, equivalentes al 5% del costo total 
de seis obras de infraestructura que realizó en ese país 
por un monto de al menos US$1,400 millones (López, 
2022). Según el Ministerio Público panameño, estos 
pagos ilegales buscaban obtener contratos de obra pública 
o agilizar adelantos oficiales de obra. MECO fue una 
de las 62 empresas constructoras locales y extranjeras 
investigadas en el caso Blue Apple, relacionado con 
blanqueo de capitales y realización de sobornos(López, 
2022). A pesar de admitir su participación en el esquema 
de corrupción, el dueño y fundador de MECO, Carlos 
Cerdas, llegó a un acuerdo de colaboración con la Fiscalía 
panameña, lo que permitió a la empresa evitar cargos 
y seguir participando en concursos de obra pública.

MECO también está involucrada en varios escándalos 
de corrupción en Costa Rica. En el "Caso Diamante", 

7   Para más detalles ver Anexos.

el Organismo de Investigación Judicial (OIJ) y la 
Fiscalía Anticorrupción investigan una posible red de 
corrupción liderada por esta empresa para sobornar 
a personeros de ocho municipalidades del país y así 
ganar contratos de obra pública. Cinco alcaldes han 
sido detenidos y se investigan 15 contratos de licitación 
obtenidos a raíz de presuntos sobornos (Meléndez, 
2021). La empresa también está involucrada en el 
"Caso Cochinilla", que investiga una extensa red de 
supuestos sobornos a funcionarios, que involucran a 
otras constructoras y al Consejo Nacional de Vialidad 
(CONAVI). El presidente de MECO, Carlos Cerdas, 
fue detenido como uno de los principales sospechosos. 
La trama ha malversado unos $127 millones y ha sido 
catalogada como "crimen organizado" (Murillo, 2021).

El Gobierno de Nicaragua ha sido el cliente estatal 
que más recursos anticipó a la constructora MECO 
en los últimos cinco años, con un total de $120,6 
millones pagados por adelantado, según los estados 
financieros de la empresa (Rodríguez, 2021). Entre 
2016 y 2020, MECO recibió anticipos de largo plazo 
por $303,9 millones en los cinco países8 donde opera, 
Nicaragua aportó el 40% de esos anticipos. La mayoría 

8   Además de Nicaragua, MECO también opera en Costa Rica, Co-
lombia, El Salvador y Panamá.
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de los proyectos ejecutados por MECO en Nicaragua 
son obras viales, siendo común que las instituciones 
públicas del país estipulan anticipos en sus contratos, 
posiblemente para recibir ofertas más competitivas. 

Ante las denuncias en Costa Rica, MECO intentó sacar 
parte de su maquinaria hacia Nicaragua, un país en el que 
ha tenido una fuerte presencia y ha realizado numerosos 
proyectos9. Sin embargo, tras darse a conocer públicamente 
su intención, MECO desistió de hacerlo y anuló en el 
sistema las declaraciones de exportación de la maquinaria 
bajo supervisión de la Aduana de Peñas Blancas en Costa 
Rica. Esta situación sugiere la existencia de una relación 
estrecha entre MECO y el gobierno nicaragüense, y cómo 
la empresa podría haber buscado aprovechar esa relación en 
momentos de dificultad en otros países (Chacón, 2021). 

Astaldi es también otra empresa con contratos 
adjudicados (C$2.7 billones). Esta constructora 
italiana ha estado involucrada en casos de corrupción y 
comportamientos sospechosos en América Latina. En El 
Salvador, Astaldi fue parte de un esquema de corrupción 
en la construcción de la planta hidroeléctrica El Chaparral, 
lo que llevó al gobierno a decretar un embargo por $227.6 
millones contra la compañía (BN Americas, 2020). El 
expresidente salvadoreño Mauricio Funes enfrenta cargos 
por soborno, lavado de dinero y conspiración criminal 
relacionados con el contrato y pagos excesivos a Astaldi. 
Además, en Perú, el expresidente Martín Vizcarra fue 
acusado de recibir sobornos del consorcio Obrainsa-Astaldi 
mientras era gobernador de la región de Moquegua. Astaldi 
experimentó dificultades financieras y tuvo que entrar en 
un proceso de protección judicial en 2017. La compañía 
italiana Webuild S.p.A. adquirió el 65% de Astaldi, 
rescatándola de la protección judicial (Reina, 2020).

Otra empresa a la que el MTI ha adjudicado contratos 
y ha estado relacionada con prácticas cuestionables en 
otros países es Eterna (C$2.6 billones), compañía dirigida 
por Alberto Díaz Lobo. En Honduras Eterna ganó un 
contrato de INVEST-H para desarrollar obras adicionales 
en el corredor agrícola al ofertar un monto inicial de 144 
millones de lempiras, el más bajo entre los competidores. 
No obstante, durante la etapa final de la firma del contrato, 

9  La constructora ha estado presente en suelo nicaragüense desde 1992, 
participando en proyectos como la Planta Hidroeléctrica Centroamérica, 
la Planta Hidroeléctrica de Tumarín y la construcción del Estadio Na-
cional de Béisbol Dennis Martínez, así como en la construcción y reha-
bilitación de carreteras y la colocación de capa asfáltica en aeropuertos.

el monto se incrementó inexplicablemente a 157 millones 
de lempiras (El Perro Amarillo, 2020a). Adicionalmente, 
en junio de 2019, Díaz Lobo obtuvo un contrato para la 
rehabilitación de carreteras en Neteapa y Danlí, valorado 
en más de 750 millones de lempiras, sin cumplir con la 
legislación hondureña sobre contrataciones estatales. Estas 
situaciones reflejan las prácticas dudosas en las que Eterna 
y su propietario se han visto involucrados en proyectos de 
infraestructura en el país. Asimismo, esta empresa forma 
parte de círculos más amplios vinculados con el nepotismo 
y la corrupción en Honduras (El Perro Amarillo, 2020b).

7.2 Consejo Supremo Electoral (CSE)10

El CSE presenta diferencias significativas con respecto 
al MTI, tanto en el monto adjudicado como en la 
distribución de los datos. En relación con los datos, las 
licitaciones están adecuadamente categorizadas en cuatro 
grupos: Contratación Simplificada (C$300 millones), 
Contratación Menor (C$96.7 millones), Licitación Selectiva 
(C$4.3 millones) y Compra por Cotización (C$3.5 
millones). La suma de estos montos asciende a C$404 
millones para todo el período analizado, en contraste con 
el MTI, cuyo monto total llega a C$57 billones. Esto 
implica que la diferencia porcentual entre ambas cifras 
es aproximadamente del 99.29%. No obstante, el hecho 
de que el monto sea menor no implica que no exista la 
posibilidad de identificar señales de alerta o banderas rojas.

Para analizar al CSE, se aplicó la misma metodología 
que al MTI. En este caso, el modelo de clusters con mejor 
puntuación fue el que se aplicó en la última iteración al 
MTI. Se utilizaron 3 variables categóricas (Procedimiento, 
Categoría y Proveedor) y 2 numéricas (monto, duración). Se 
utilizó el OneHotEncoder para normalizar la data categórica 
y el StandarScaler para la data numérica. El método 
Elbow muestra que el número óptimo de clusters es 4.

10  Para mejor acceso a visualizaciones remitirse al siguiente repositorio 
Tableau public
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Figura 22. Método Elbow para K óptimo
Figura 24. Método Elbow para K óptimo 

 
Fuente: Elaboración propia 
 
Con una puntuación Silhouette de 0.46, se decidió dejar 

el modelo con estos resultados. El modelo fue capaz de 
crear cuatro grupos con la siguiente distribución puntual: 

Cluster 0: 485 data points

Cluster 1: 467 data points

Cluster 2: 425 data points

Cluster 3: 432 data points

Figura 23. Visualización de datos en clústerFigura 25. Visualización de datos en clúster 

 
Fuente: Elaboración propia 

La data se exportó en un archivo .xlsx para 
su visualización en Tableau. Al inspeccionar los 
datos, se utilizó un treemap para visualizar el tipo 
de licitación, monto, porcentaje del total, número 
de procesos y el cluster al que pertenece. 

En la siguiente Figura, se observa que las contrataciones 
simplificadas representan el 74.15% del monto total 
adjudicado por el CSE. Sin embargo, lo más notable es que 
esta categoría no solo tiene un bajo número de procesos 
(131 procesos), sino que el tiempo promedio entre la 
apertura y el cierre de la licitación es de apenas 3 días. 
Aunque es lógico que el plazo para este tipo de licitación 
sea breve, la ley establece condiciones específicas bajo las 
cuales se deben llevar a cabo estos procedimientos. Al 
examinar la granularidad de los datos11, los bienes y servicios 
adquiridos mediante este tipo de procedimiento, a simple 
vista, no parecen cumplir con la lógica de emergencia y 
calamidad que establece la No. Ley 737 en el artículo 58. 
Además, el CSE asignó un 40.8% más de fondos que el 
MTI a través de la modalidad de contratación simplificada.

11  Dentro de la lista de bienes y servicios se puede observar escáneres, 
grapadoras, insecticidas, impresoras, barreras de control de infección 
para operaciones de uso odontológico, softwares y equipo informático.
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Figura 24. Tipo de procedimiento, monto, duración 
promedio (2009-2021)12Figura 26. Tipo de procedimiento, monto, duración promedio (2009-2021)1 

 

 
 

 
1 Anexos pág. 79. 

TTiippoo  ddee  pprroocceeddiimmiieennttoo PPrroommeeddiioo  ddee  dduurraacciióónn  ddeell  pprroocceessoo MMoonnttoo  ttoottaall
NNúúmmeerroo  ddee  

pprroocceeddiimmiieennttooss

Contratación simplificada 3 300.062.695 131

Contratación menor 3 1.219 96.735.140

Licitación selectiva 8 4.329.062 8

Compra por cotización 4 3.520.642 451

Según el Art. 26 de la Ley No. 737, las contrataciones 
simplificadas deben estar justificadas por situaciones 
descritas en la ley, por ejemplo: contrataciones en 
situaciones de emergencia o calamidad pública, 
cuando hubiere un proveedor único en el mercado y 
el bien o servicio no pudiese ser sustituido por otro, 
entre otros. Sin embargo, se puede observar que esta 
práctica se empezó a implementar a partir de 2018.

Figura 25. Figura 27. Monto por procedimiento 
(2009-2021)13

 

PPrroocceeddiimmiieennttoo
CCoommpprraa  ppoorr  
ccoottiizzaacciióónn

CCoonnttrraattaacciióónn  
mmeennoorr

CCoonnttrraattaacciióónn  
ssiimmpplliiffiiccaaddaa

LLiicciittaacciióónn  
sseelleeccttiivvaa

22000099 760.643
22001100 2.319.258
22001111 440.74 1.721.963
22001122 448.131
22001133 2.481.304
22001144 3.602.707
22001155 1.418.274
22001166 7.317.819
22001177 10.017.997
22001188 12.376.245 117.648.250
22001199 5.428.150 35.050.992 1.303.288
22002200 5.092.404 14.254.981
22002211 46.830.144 133.108.542 3.025.775

Es importante señalar que por cuatro años 
consecutivos esta ha sido una de las formas en las que 
más se canaliza el dinero de esta institución. ¿Cuáles 
son los bienes y servicios que se han adquirido en esta 
calidad, y quiénes son los principales proveedores? 
Para responder a esta pregunta, el siguiente tree map 
visualiza un desglose de los bienes y servicios adquiridos 
por contratación simplificada en 2018-2022. 

12   Para más detalles ver Anexos.

13   Para más detalles ver Anexos.
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Figura 26. Box plot de Montos de Proveedores por 
año en córdobas14Figura 28. Bienes y servicios adquiridos por contratación simplificada en 2018-20221 

 
 

 
1 Anexos p. 81. 

Software

2018 2018
79.067.830 21.652.876 2019 2021 2021

13.219.846 13.219.846 7.980.231

2019
4.310.649

Escáneres Impresión digital
2019 2021

2020 2021 2021 2021 7.592.933 6.128.232
12.276.029 4.838.355 8.170.194 7.803.988

Impresión digital
Vehiculos de motor 2019
2018 Insecticidas
16.928.544 2021

2021 5.667.262 2021 2021
7.210.106 5.448.166 5.140.819

2021 Grapadoras Cinta de enmascar
11.987.394 2021 2021

2021 2020 2021 5.030.394 2.425.580 2021
6.139.201 1.978.952 5.941.691 2.249.278

Interruptores de red Enrutadoras (róuters) de red
2021 2019
21.899.508 5.890.544 2021

3.788.526 2019 2019
1.178.097 998.408

Equipo informatico y accesorios

Maquinaria, 
suministros y 

Maquinaria, 
suministros y 

Servidores de computador
Unidades de fotocopiadoras o 
imágenes

Computadoras de escritorio

Computadoras de escritorio

Impresoras 
láser

Software de sistema operativo

Cable de 
fibra óptica

Mantenimiento de impresoras Máquinas trituradoras de 
papel o accesorios

Camiones ligeros o vehiculos 
utilitarios deportivos

Llantas para automoviles o 
camioneta

Barreras de control de infeccion 
para operaciones de uso 

Software de 
servidor de 
aplicaciones

Servicios de renovación y 
reparación de edificios 

Equipos 
Informaticos y 

Vehiculos 
todoterrenos o 
de tracción

Equipo 
informatico y 

Figura 27. Box plot de Montos de Proveedores por 
año en córdobas15

Figura 29. Box plot de Montos de Proveedores por año en córdobas 

 
 

14  Para más detalles ver Anexos.

15   Para más detalles ver Anexos.



45

Un análisis exploratorio para detectar patrones de corrupción

Los tres principales bienes adquiridos fueron: Equipos 
informáticos y accesorios (C$79 millones), interruptores de 
red (C$21.8 millones) y software (C$21 millones). Dentro 
de los principales proveedores está Interlector Nicaragua 
S.A, Mega Comunicaciones S.A, Consultores Especialistas 
en Sistema S.A y Suministro de Informática Quiñonez. 

De acuerdo con Artículo 66, la relación entre oferentes 
como Intelector y el CSE han sido objeto de críticas y 
sospechas por parte de opositores, esto debido a prácticas 
poco transparentes en la forma en que el CSE maneja 
sus contratos (Navarro, 2020). En particular, ha sido 
cuestionada la necesidad de utilizar intermediarios 
locales (como TELSSA e Intelector) en la adquisición de 
productos y servicios de seguridad informática, cuando 
ese tipo de compras se pueden hacer directamente a los 
fabricantes y en línea, posiblemente a precios más bajos. 
La urgencia y rapidez en la compra de estos productos, 
como el Fortinet 300D, el software antivirus Kaspersky y 
las licencias de software Sophos, podrían estar justificando 
sobreprecios que beneficien a los propietarios de estas 
empresas intermediarias en Nicaragua (Navarro, 2020).

Además, el CSE ha realizado gastos que parecen 
ser innecesarios y poco claros en diferentes áreas. Por 
ejemplo, el CSE gastó C$17 millones en 19 camionetas 
4x4, C$1.2 millones en 14 motos y C$465 mil en un 
vehículo marítimo en 2018. Estas compras se llevaron a 
cabo mediante procesos ilegales, utilizando contrataciones 
simplificadas bajo la justificación de "situación de 
urgencia" por las elecciones regionales de la Costa Caribe 
en 2019. Hay otras compras que llaman la atención 
en años posteriores. Por ejemplo, la compra de una 
camioneta de lujo en junio de 2021 bajo la modalidad de 
contratación simplificada, la cual debe ser utilizada para 
adquisiciones urgentes en situaciones de emergencia según 
lo contemplado en la Ley No. 737. El costo de la camioneta 
fue de 74,000 dólares. Según la documentación consultada 
por Confidencial, la justificación para la compra fue mejorar 
la flota vehicular del CSE de cara a las elecciones y "asegurar 
la fluidez del envío y recepción del material electoral". 
Sin embargo, un experto en contrataciones cuestionó la 
necesidad de comprar un vehículo de lujo para transportar 
material electoral y señaló que se habían comprado 
vehículos en 2018 (Artículo 66, 2020; Enríquez, 2021)

Además, el CSE gastó 20 millones de córdobas en 
telefonía e internet en 2020, a pesar de que su página 
web no funciona correctamente, lo que limita el acceso 
a información pública. El mantenimiento de esta web 
no funcional representa un gasto considerable sin un 
beneficio aparente para la ciudadanía y cuyos detalles 
no están desglosados en los informes oficiales. 

La subdivisión de compras es otra práctica preocupante 
del CSE. Ha sido señalado con anterioridad la existencia 
de una tendencia a subdividir ilegalmente contratos para 
que no sean sujetos a los controles de gasto público, lo 
cual se refleja en la cantidad decreciente de adjudicaciones 
anuales, tal como lo revela una investigación de Nicaragua 
Investiga (Orozco, 2020). Por ejemplo, los únicos 2 
contratos publicados por el CSE hasta agosto del 2020 
corresponden a C$3.2 millones en uniformes para el 
personal, que además no fueron adjudicados. Estos 
contratos, al tratarse de una misma compra de un mismo 
bien, según la Ley de Contrataciones Administrativas del 
Sector Público, deberían hacerse en una misma licitación; 
sin embargo, al subdividir el contrato en dos, se eluden 
controles pues cada contrato no sobrepasa el umbral de los 
C$3 millones de córdobas. No obstante, más allá de eso 
resulta difícil concebir que el CSE haya podido realizar el 
grueso de sus actividades de enero a agosto del 2020 sin 
adjudicar ni un solo contrato, levantando sospechas de 
que se puede estar incurriendo en subdivisión de contratos 
a tal punto que nada del gasto de esa institución necesitó 
ser agregado al portal de compras (Orozco, 2020).

En la Figura 28 se puede observar que las 
contrataciones menores habían sido la modalidad de 
compra histórica en el CSE y que a partir de 2018 se 
empezaron a implementar las licitaciones simplificadas. 
Adicionalmente, vale la pena resaltar es que el CSE 
nunca gastó tanto como lo hizo a través de contrataciones 
simplificadas. Desde 2018 hasta 2021, el monto 
adjudicado por contratación simplificada fue de C$300 
millones, de un monto global de C$404 millones. Es 
decir, 74% del gasto histórico en contrataciones, se 
llevó a cabo a través de contrataciones simplificadas.
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Figura 28. Tipo de procedimiento y montos 
asignados por año16Figura 30. Tipo de procedimiento y montos asignados por año1 

 
 

 
1 Anexos pág. 83. 

Estos gastos poco claros, junto con la utilización de 
intermediarios locales y las contrataciones irregulares, 
ponen en evidencia la falta de transparencia y posibles 
actos de corrupción en el manejo de los recursos del CSE.

16   Para más detalles ver Anexos.
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8
CONCLUSIONES Y DESAFÍOS

El web scraping como herramienta para recopilar 
datos demuestra ser una alternativa valiosa que facilita la 
supervisión ciudadana, especialmente en contextos como 
el nicaragüense, donde el acceso a la información pública 
no solo es limitado, sino que en gran medida no cumple 
con los estándares de datos abiertos. Al realizar el presente 
estudio se encontraron desafíos significativos en términos 
de accesibilidad para realizar el web scraping. Durante el mes 
de diciembre, el equipo intentó acceder al sitio web más de 
30-40 veces, pero aproximadamente el 40% de las veces, el 
sitio web no funcionaba o se bloqueaba. Estos problemas 
ocurrieron tanto al usar una VPN como al no usarla.

Cuando no se usaba una VPN, el sitio web no cargaba 
correctamente, ya que no podía identificar la dirección 
IP extranjera y tardaba demasiado en responder. Esto 
causaba un error de tiempo de espera y, a su vez, el error 
"El sitio no puede ser alcanzado". Al probar con una 
VPN activada, se observó que el sitio web era accesible 
para navegar y realizar web scraping si se conectaban a la 
región correcta de VPN. Las VPNs de los Países Bajos 
y Berlín resultaron inaccesibles, mientras que la de EE. 
UU. permitió el acceso al sitio web. Entre las VPNs 
utilizadas para las pruebas, Turbo VPN no pudo acceder 
al sitio web cuando se conectó a diferentes regiones de 
la Unión Europea (UE) y la conexión era débil en la 
región americana. En cambio, aunque Proton VPN no 
logró acceder al sitio web desde la región de la Unión 
Europea, sí estableció una conexión sólida en la región 
de Estados Unidos. Esto permitió al equipo empezar a 
desarrollar el prototipo para el raspado de datos web.

Para el usuario promedio el sitio web puede parecer 
sencillo y fácil de navegar. Sin embargo, desde la perspectiva 
de un desarrollador que intenta realizar web scraping, 
la situación es diferente. En primer lugar, se encontró 
una estructura de página web compleja en la sección de 
"Todos los Procesos", donde un cambio en la opción 
de año desencadena una actualización automática de la 
página. Este comportamiento dificulta enormemente 
la programación del formulario de búsqueda, porque 
la página se actualiza al ejecutar el código, eliminando 
los estados previamente guardados en las variables.

Además, el sitio web emplea llamadas a la API web 
de una manera innecesariamente complicada. Aunque la 
mayoría de los sitios web utilizan API internas en el backend 
para comunicarse con los servidores y obtener información 
de bases de datos centralizadas, este sitio web en particular 
implementa un enfoque poco convencional. En lugar de 
una comunicación directa entre dos API, se establece un 
proceso complicado que involucra una ubicación temporal, 
lo que ralentiza el funcionamiento del sitio y genera 
confusión entre los desarrolladores y programadores que 
intentan realizar web scraping. Como se indicó previamente, 
este enfoque no es el método convencional para diseñar la 
arquitectura de un sitio web. Podría tratarse de un error 
debido a la inexperiencia o de un intento deliberado de 
obstaculizar el acceso al diseño web. Teniendo en cuenta el 
contexto actual que enfrenta el país y la política establecida 
de dificultar el acceso a la información, es muy probable que 
esta estructura haya sido construida de forma intencionada.

Otro aspecto notable es la falta de seguridad en la 
red del sitio web. Aunque las API normalmente están 
protegidas con conexiones seguras y configuraciones de 
red que las ocultan de los usuarios públicos, en este caso, 
las API están expuestas. Esto podría interpretarse como un 
intento deliberado de dificultar el acceso a la información, 
ya que las partes restantes del sitio web están construidas 
de manera cuidadosa y segura. Aunque las API expuestas 
pueden ser accedidas por usuarios externos, el mecanismo 
complicado para navegar a través de las páginas web del 
sitio representa un obstáculo adicional. En resumen, el 
proceso de web scraping en este sitio de compras públicas 
resultó ser considerablemente más complicado de lo 
esperado, debido a la complejidad de la estructura de la 
página web, las intrincadas llamadas a la API y la falta 
de seguridad en la red. Estos desafíos llevaron al equipo 
de desarrolladores a emplear enfoques más sofisticados 
y adaptar sus técnicas de programación para superar las 
barreras impuestas y acceder a la información que, en 
teoría, debería ser de dominio público y de fácil acceso.

El uso de Python y técnicas de ciencias de datos permite 
correr distintos análisis de la información disponible. 
Una gran ventaja de este tipo de análisis con lenguaje de 
programación es la automatización. En buena medida se 
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puede utilizar como regla para otras instituciones y luego 
adaptar con pequeñas variaciones. En este caso, el modelo 
de cluster mostró con mayor claridad su utilidad en el 
CSE. La ventaja de estos algoritmos es procesar grandes 
cantidades de información y aplicar métodos, estadísticas 
en pocas líneas de código, que de otra manera consumiría 
mucho tiempo llevarlas a cabo. En este caso, las técnicas 
aplicadas fueron clave para revelar una serie de patrones 
que sugieren la posibilidad de falta de transparencia y 
prácticas irregulares en la gestión de recursos públicos. 

Al analizar los datos obtenidos mediante las técnicas 
de programación empleadas se observa que, el MTI 
presenta una asignación significativa de contratos en 
períodos de tiempo muy cortos. En específico, se observa 
que los montos asignados en los procesos de compra por 
cotización y contratación directa son considerablemente 
altos en relación con el tiempo que se les dedica. Asimismo, 
se identifica que las empresas MECO S.A, Astaldi, y 
Eterna, han recibido una asignación desproporcionada 
de contratos y fondos por parte del MTI. Estas empresas 
han estado involucradas en escándalos de corrupción 
en diversos países de América Latina, lo que plantea 
serias preocupaciones sobre la integridad de sus prácticas 
comerciales. Además, se evidencia una posible relación 
estrecha entre dichas empresas y el gobierno nicaragüense, 
lo que sugiere una influencia política en la asignación 
de contratos. Estos hallazgos resaltan la necesidad de 
un escrutinio más riguroso y medidas de control para 
garantizar la equidad y la eficiencia en la asignación 
de contratos de infraestructura en Nicaragua.

Por su parte, el análisis revela que las contrataciones 
simplificadas representan la mayor parte del gasto del 
CSE, pero solo involucran un bajo número de procesos y 
un tiempo promedio de licitación extremadamente corto. 
Esto plantea dudas sobre si se cumplen las condiciones 
de emergencia y calamidad que justificarían este tipo de 
procedimiento. Los principales proveedores de las compras 
realizadas por el CSE son Interlector Nicaragua S.A, 
Mega Comunicaciones S.A, Consultores Especialistas en 
Sistema S.A, y Suministro de Informática Quiñonez. Sin 
embargo, la relación entre algunos de estos proveedores 
y el CSE ha sido objeto de críticas y sospechas debido 
a prácticas poco transparentes y posibles sobreprecios 
en la adquisición de productos y servicios de seguridad 
informática. Además, se evidencian gastos innecesarios 
y poco claros, como la adquisición de vehículos de lujo 
y el mantenimiento de una página web disfuncional. 
También se señala la subdivisión ilegal de contratos 
para evitar controles de gasto público, lo cual plantea 
preocupaciones sobre la transparencia en las actividades 

del CSE. Es fundamental abordar estas preocupaciones y 
promover la transparencia y la rendición de cuentas en el 
manejo de los recursos institucionales para garantizar la 
confianza y la legitimidad de las instituciones electorales.

Este estudio, enfocado en dos productos principales, 
el scraping y análisis de datos, ha demostrado un gran 
potencial. A pesar de que el análisis cuantitativo puede 
estar limitado por las preguntas de investigación y los 
métodos empleados, los datos raspados y modelados 
permiten su exploración desde diversas perspectivas, 
ampliando su alcance. Con base en esta potencialidad, se 
propone un scraping integral del sitio web y la creación 
de una base de datos relacional que contenga información 
sobre la adjudicación de contratos, proveedores y planes 
anuales de adquisiciones. Enfocando esta propuesta, se 
busca ampliar la actual infraestructura de recopilación 
y análisis de datos para incluir todos los ministerios y 
alcaldías. Para complementar esto, se sugiere desarrollar una 
interfaz de usuario intuitiva que facilite el acceso rápido 
y el estudio de los datos de licitaciones, incorporando 
funciones de búsqueda y filtrado avanzadas, visualizaciones 
dinámicas y opciones de informes personalizados.

Finalmente, este tipo de investigación es invaluable 
para formular preguntas de investigación que pueden 
abordarse desde múltiples disciplinas, especialmente en 
el ámbito periodístico, pero es imprescindible el acceso 
a los datos. Estos estudios pueden alcanzar una mayor 
profundidad cuando se complementan con fuentes 
adicionales, como se hizo en este caso, destacando prácticas 
cuestionables como la adjudicación de contratos sin 
justificación adecuada, el uso de intermediarios locales 
y la subdivisión de compras para eludir controles.
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