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INTRODUCCION

La deteccion del fraude fiscal y su cuantificacion es uno de los objetivos
mas mportantes a llevar a cabo por las Administraciones Tributarias de los
distintos paises.

Las metodologias para la detién del fraude y de la evasion fiscal
establecidas tanto por el Banco Mundial como por la Comisién Europea se
basan fundamentalmente métodos cuantitativos.

Estas metodologias se dividen en dos grandes grupos: el enfoque de
Aabaj o bottomupy i ba®dl (enf oqudeopdben.iarri ba

El enf oque debotiorup)aarte deaatos derdeclaranbes y
establece péites que permiten asignar probabilidades de fraude a
individuos o empresa&e trata, por tanto, de un enfoque micorgenico.

Este enfoque es muy eficiente en la medicidén del fraude fiscal, pero exige
datos habitualmente restringidos por la Administnaciéxige ademas el

uso de técnicas cuantitativas modernas avanzagas son las Técnicas de

Big Data, Mineria de Datog Machine LearningEste es el enfoque que se
desarrollara en esta tesis doctoral.
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E enf oque ddopdown paitebda vagblesaggregadagq a
nivel de pais y estima cuanto deberia recaudarse si todo el mundo cumpliese
la regulacion, es decigstima la brecha fiscal Biscal Gap Se trata, por
tanto, de un enfoque macroeconomicas técnicas mas utilizadas de este
grupo son emétodo monetario, el método del consumo de electricidad, el
método de la Contabilidad Nacional y el método MIMIC.

Existe mucha literatura relativa al enfogt@p-down Se han hecho
muchas estimaciones macro de la economia sumergida utilizando diferentes
metodologias. No ocurre lo mismo con el enfoQo&on-up. Las razones
fundamentale pueden ser la dificultad en accades microdatos relativos
a los impuestos y lalta capacidad de procesamiento necesaria para aplicar
modelos avarados a grandes camtos de datosDebemos movernos
entonces en el mundo de losmgtas datos.

Se conoce como Big Data el tratamientmglesis de grandes cantidades
de datos, cuyo tamafio hace imposible manejarlos con las herramientas de
bases de datos y analiticas convemales.La gran cantidad de informacion
gue se almacena en las bases de datos relativas a impuestos y en otras bases
de datos de la Hacienda Publica, como por ejemplo las relativias a
transacciones en el juego onligrie inciden en el imposicignyalleva la
necesidad de movernos en el mundo de los grandes Hato®cesario el
usode herramientas de Big Data pataanalisis.

Los analisis de datos de hoy en dia requieren el uso de técnicas
estadisticas para aprender de los datos, de patronelgede yeanomalias,
de predicciones y de profesionales que sepan utilizarlas. EI empleo de
tecnologias Big Data no solpermite aumentar la capacidad de
procesamiento de los datos, sino que también facilita su analisis. Por esta
razén, el Data Mining, el Mdine Learning y el Big DatéTécnicas de



INTRODUCCION 9

Analytic§ caminan juntos para la explotacién optima de la informacién.
Sobreuna buena estructura de Bdgita, que aporta el procesamiento a gran
escala de la informacion, se implementan las técnicas y métodusadua

de analisis de la informacién contenidos en la Mineria de Datose} en
Machine Learning. Estos métodos suelemlebarse bajo el nombre de
Analytics (Big Data Analyticko Data Science.

En los sucesivos capitulos de esta tesis doctoral se dasamolestos
métodos de Big Data Analytics con la finalidad de analizar, ordenar y
cuantificar los factores que inciden el fraude fiscal. También se aplicaran
estos métodos para calcular la probabilidad que tiene cualquier individuo
actual o futuro de es defraudador. De esta forma se segmentaran los
contribuyentes ponivel de propension al fraude. Esta informacionasde
gran utilidad para la autoridad tributaria.

Las técnicas se desrrollaréon datos delmpuesto sobre la Renta de las
Personas Bicas (IRPF), pero la metodologia seria perfectamente replicable
para los datos de el resto de los impuestos del sidtscal espafiol.






Capitulo 1

BIG DATA ANALYTICS, MINERIA DE DATOS Y
MACHINE LEARNING

1.1TECNICAS MODERNAS DE TRATAMIENTO DE
DATOS

La digonibilidad de grandes voliumenes de datos y el uso
generalizado de herramientas informéticas ha transformado la gacesti
y el analisis de datos, orientandolo hacia determinadas técnicas
especializadas englobadas bajo el nombre de Mineria de datas (Dat
Mining). ElI Data Mining puede definirse como un proceso de
descubrimiento de nuevas y significativas relacionesppasry tendencias
al examinar y tratar grandes cantidades de datos organizados segun las
técnicas de Big Data. Estamos asi ante el pmade extraccion del
conocimiento a través de los datos o KDRn@wledge Discovery in
Databasek

Por su parte, las hmientas de Mineria de Datos son muy variadas
y permiten la modelizacion, la segmentacion o perfilado a través de
patrones, descubrir lexiones, regularidades, tendencias, reglas de
asociacion, etc.
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Conviene destacar que la analitica avanzada no negasalte tiene
gue estar relacionada con el Big Data. El Business Intelligence puede ser
igualmente eficaz para mejorar la forma en que dagpresas puedan
obtener informacién valiosa de sus bases de datos, ya sean grandes o
pequefias. Estos datos, por lo gah incluyen cifras e informacion de
areas como ventas, demografia de marketing, registros de CRM y otras
funciones basicas del negocigstos son los datos estructurados que las
organizaciones saben utilizar bien.

El empleo de tecnologias Big Data pasraumentar la capacidad de
procesamiento. Las técnicas de Dataiij, como parte fundamental de las
técnicas de Big Data Analyticepriribuyen a implementar los andlisis que
permitan extraer el conocimiento subyacente en los datos.

La figura 1-1 muestrael proceso de interrelacion entre Big Data y
las técnicas de Analytics (esencialmente Business Intelligence y Data
Mining).

ANALYTICS ——

"\ > \‘
Fuentes “Herramientas "\

Internas / de consultase
informes
Herramientas
EIS
.

L. » /
3 Herramientas
\ oue |/

N

Base de Datos
Transaccional

Almaceén Intertaz|y
de Datos Operadoges

s Herramientas de
Fuentes Mineria de
Extemnas N Datos

Informacion grafica Informacion textual

Redes Sociales
Bases de datos no relacionales

A
BIG DATA Bl

Figura 1
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La parte inferior izquierda de la figura anterior muestra las fuentes
externas de las que se extrae la informacaéba puestrarabajo Estas fuentes
tienen distinta naturaleza combinando informacion gréafica, con informacion
textual, con informacion deedes sociales, con informacion de bases de datos
no relacionales y con informacion de otras fuentes. Precisamewgtidacion
de estas tareas constituye la parte esencial del Big Bstainformacion se
agrupa mediante técnicas ETL y se almacerel Bata Warehouse (Almacén
de Datos). De esta formaa informacion obtenida de fuentes internas y
externas es almacata adecuadamente y puesta a disposicion para el andlisis
mediante la interfaz adecuada de las herramientas de Big Data. En la parte
derecha de la figura se muestra como la informacion obtenida implementando
técnicas de Big Data es tratada mediante téerdeaAnalytics como Data
Mining (Mineria de Datos)y Business IntelligencgBl) para obtener el
conocimiento almacenado en los datdsriro de las técnicas de Business
Intellegence destacan las herramientas de consultas e informes, las
herramientas EISExecutive Information Systemy las herramientas de
procesamiento dgansacciones (OLAPYjue no son de interés en esta tesis
doctoral.

1.2 ANALYTICS Y LAS TECNICAS DE MINERIA DE
DATOS. METODOLOGIAS

El Data Mining (Mineria de Datos)puede definirse como un
proceso de descubrimiento de nuevas y significativas relaciones, patrones y
tendencias al examinar grandes cantidades de datos. Las dédeica
Mineria de Datos persiguen el descubrimiento automatico del conocimiento
contenido en la informacién almacenadamndedo ordenado en grandes
bases de datos. Estas técnicas tienen como objetivo descubrir patrones,
perfiles y tendencias a través del &ialde los datos utilizando técnicas
estadisticas avanzadas de analisis multivariante de datos.
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La meta es permitir ahvestigadoranalista encontrar una solucion
uatil al problema planteado a través de una mejor comprension de los datos
existentes.

Las €cnicas de Data Mining existen hace afipsro en su
desarrollo actuatan convergido los siguientes factores:

1 Cantidadde datos disponibles
La potencia de los ordenadores
Las estructuras de Big Data
Fuerte presion de la competencia (multidisciplinar)

Software especializado de Data Mining (Enterprise Miner
(SAS), Modeler (SPSS), etc.)
1 EIl desarrollo de metodologias adecamd SEMMA, CRISP
DM, etc.)

Las herramientas de Data Mining siguen el ciclo del analisis de datos
que se muestra en la figuia2. Cuandotenemos un problema, la primera
tarea es comprenderlo bien y pensar en el conjunto de datos que mejor podria
ayudarnos.

= =4 —a

Comprender los datos esta directamente asociado con comprender el
problema.

A continuacion, sera necesario preparar adecuadamsrtattts para
utilizar modelos u otras herramientas de analisis sobre los mismos con la
finalidad de extraer el conociamto.

Estos modelos han de ser evaluados adecuadamente siguiendo las
reglas técnicas de la Estadistica y las Matematicas para semanphelos

finalmente.

El ciclo del analisis de datos se muestida Figura 2.



CAPITUL®. BIG DATA ANALYTIRIBNERIA DE DATOS XQHINE LEARNING

Ciclo del Analisis de Datos

Compresion
de los datos

-
'
Preparacion
Implantacién de los datos

P
Modelado
Evaluacién /

Figura 12

Compresion
del problema

Directamente asociadaslas fases del ciclo del andlisis de datos se
encuentran las diferentes tareas que constituyen el proceso de la mineria de
datos, tal ycomo se muestra en la figurk3. Después de haber
comprendido el problema y los datos es necesaria la preparaciés de
mismos. Esta tarea se lleva a cabo mediante las fases de seleccion, limpieza
y codificacion que obtienen los datos objetivo de lantes origen y los
procesan y transforman para hacerlos susceptibles de andlisis.
Posteriormente se aplican las técaicke Data Mining, que habitualmente
conllevan modelizacion. Una vez evaluados e interpretados los modelos, se
extrae el conocimiento caertido en los datos.

|INTERPRETACION Y EVALUACION | D

Conocimiento
DATA MINING
CODIFICACION o Modelos

/ ‘ atos Transformados

/"~ [ Datos Procesados

SELECCION 8
A Datos objetivo |

20
3 [onos]

Figura 13
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1.2.1Metodologia SEMMA

Dentro de las metodologias de Mineria de Datos destacan la
metoddogia SEMMA de SAS Institute y la metodologia CRIBM de
IBM.

La metodologia SEMMA de SASstitute divide el proceso de la
Mineria de [@&tos en las cinco fases relativas a las siglas SEMMA, que son:
SAMPLE, EXPLORE, MODIFY, MODEL y ASSES (muestreo o
selecion, exploracion, modificacion, modelizacion y evaluacion o
valoracion). La figurd-4 ilustra estas fases

Valoracion
Problema

|:|:m E o CONOCMENTO
WH ~

Modeics

Oxos
Transformades

Figura X4

Observamos qu la primera tarea en cualquier proceso de Mineria
de Datos es I&elecciorde la informacion necesaria para el angligiqui
tiene mucha importancia el proceso previo de tratamiento de grandes datos
(Big Data). El origen de los datos es habitualmentehas® de datos de
alto tamafio de la cual se extrae la informacion y que debe de tener
habilitadas las capacidades deogasamiento paralelo, computacion
distribuida yotras caracteristicas de computacion avanzada. La tecnologia
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Big Data, a través de Hadoop otras aplicaciones desde el lado del
software (Spark, Apache, etc.) y a través de servidores avanzados desde el
ladodel hardware, permite habilitar estas caracteristicas. Hoy en dia esto ya
no es un problema en la computacion. Por otra parte, cuane® pasible
trabajar con ddo el origenlos datos debido a su gran tamadica su
dificultad de tratamiento, se utilizdas Técnicas de Muestreo Estadistico
necesarias para trabajar con una muestra lo suficientemente representativa
de la pdlacion y con utamafio adecuadpara permitir el procesamiento.

Una vez que hemos seleccionado adecuadamente los datos objeto de
ardlisis del origen de datos inicial, sera necesario explorarlos
convenientemente mediante las técnicagxjg@oracionde datos. Para ello
contamos con la metodologia estadistica del Analisis Exploratorio de
Datos, que nos ofrece un camino ordenado pardiasta naturaleza de las
variables del andlisis, su distribucion, la presencia de valores atipicos, la
incidencia de los valores missinigs correlaciones entre las variables, las
tendencias y muchas otras propiedades que nos capacitardn para aplicar
témicas estadisticas avanzadas a los datos. Jamas debemos implementar
una técnica estadistica o economeétrica sin realizar previamenteligisan
exploratorio de las variables implicadas exploracion nos obligara a un
procesamiento de los datos para tfamsar variables, eliminar valores
atipicos e imputar valores mising.

Una vez realizado el analisis exploratorio de los datos, suele ser
necesario llevar a cabo algunas transformaciones de las variables. En la
actualidad, las variables de cualquier proceselen estar correlacionadas
(variables del mismo negocio tienden a la correlacion), lo que nos lleva a
tener que aplicar transformanes como las Técnicas de Reduccion de la
Dimension (Analisis en Componentes Principales, Analisis Factorial, etc.).
Mediante estas técnicas se elimina la correlacion entre las variables para
gue los andlisis realizados con las mismas estén libres deintrioiducido
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por la correlacion. Cualquier modeloregdictivo no admite variables
independientes correladas (originan Waeolinealidad). Lo mismo le ocurre

a las técnicas estadisticas descriptivas, como es el caso del andlisis cluster,
gue no permite comgariables de segmentacién aquellas que estén muy
correladasPor lo tanto la fase dblodificacion de los datos a travede
transformaciones matematicas de los mismos es fundamental en la Mineria
de Datos.

Una vez transformados los datos ya podemos apliéanicas de
Andlisis de Datos para analizar la informacién. Estas técnicas podran ser
predictivas o descriptivas, saeglas necesidades del analisis. La mayoria de
ellas se basan en modelos matematicos formales que nos lleveran a
resultados requerido®or lo tanto, la fase ddodelizaciones fundamental
en la Mineria de datofn esta fase también se pueden utiliZanicas
descriptivas habitualemte enfocadas a la segmentacionmooces el caso
del andlisis clster, e analisis de correspondencias ey escalamiento
multidimensional.

Una vez establecido el modelo en la fase de modelizacion es
necesario evaluarlo ea fase ddcvaluaciono Valoracion. El modelo tiene
gue superar la diagnosis estadistica correspondiente y hay que valorar su
capacidad mdictiva y su grado de eficiencia a través de herramientas como
las curvas ROC, las matrices de confusion yosoinstumentos de
valoracion de modelos.

Superada la fase de valoracion del modsdolleva a cabo su
estimacion célculo de prediccioneglasificaciones y todas las tareas que
nos permiten extraer el conocimiento a través de los datos.

En la tablal-1 se mestra un resumen de las tareas que comprende
cada fase de la metodologia SEMMA.
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METODOLOGIA SEMMA

Sample - Origenes de datos y Muestreo
Explore - Analisis exploratorio de datos
Outliers, missing data, imputacion...
Modify - Transformacion de datos
Reduccion de la dimension...
Model -» Modelado

Técnicas predictivas

Asses = Evaluacion
Comparacién de modelos, ROC,...

Tabla 11

La metodologia SEMMA la utilizapspecialmete las herramientas
de Mineria de Datos de SAS Institute y en concreto SAS ENTERPRISE
MINER, que es la herramienta derMdria de Datos por excelencia de SAS
Institute No obstante, la mayoria de las herramientas modernas de mineria
de datos utilizan actualente la metodologia SEMMA. Esta es la
metodologia quee utilizaen esta tesis doctoral

1.2.2Metodologias CRISRDM

Al igual que SAS, IBM provee una metodologia completa para
ordenar las tareas de Mineria de Dadesominada CRISPM (CRoss
Industry Standard”rocess for Data Mining Inicialmente ideada para su
aplicacion en procesos industrialed, fendamentode CRISP_DMes
similar d de la metodologia SEMMA deSAS Institute CRISRDM
considera el proceso de extraccion del conocimiento a partir de los datos
englobado en 6 fasede moa que cada fase de la metodologia comprende
las tareas que se indican de modo resumida &blal-2.
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CRISP-DM: Fases

» Comprensiéon del negocio

Entendiendo los objetivos y requerimientos del proyecto, Data mining problem
definition

« Comprension de los datos
Recogidainicial de datos. Identificacion de los problemas de calidad
* Preparacion de los datos

Tablas, registros y seleccion de atributos, Transformacion y limpieza de los datos

* Modelado

Selecion y aplicacion de técnicas de modelizacion, calibracion de parametros

» Evaluaciéon

Objetivos del negocio y técnicas de evaluacion

» Desarrollo

Desarrollo de los resultados del modelo, Implementaciéon del proceso de mineria

de datos
Tabla 12

La metodologia CRISPM la utilizan habitualmentéas herramientas
de Mineria de Datos de IBM y en concreto IEBRSS MODELERque es la
herramienta de Mineria de Datos por excelencia de IBM.

1.3EL PROCESO DE EXTRACCION DEL
CONOCIMIE NTO

La mineria de datos y todas las técnicas de Big Data Anabgits
solamenteunaevoluciondel clasicoproceso de extraccion de ammmiento a
partir de datos conocido en la literatura estadistica con las sigB®
(Knowledge Discovery in Databa3e&ste proceso consta de varias fases
como la preparacion de datos (seleccion, limpieza, y transformacion), su
exploracion y auditoriamineria de datos propiamente dicha (desarrollo de
modelos y andlisis de datos), evaluacién, difusion y utilizacion atielws
(outpu). Ademas, el proceso de extraccion del conocimiento incorpora muy
diferentes técnicas (arboles de decision, regresioallinedes neuronales
artificiales, técnicas bayesianas, maquinas de soporte vectorial, etc) de
campos diversos (apremdje automatico e inteligencia artificial)., estadistica,
bases de datos, etc.) y aborda una tipologia variada de problemas
(clasificacidn, categorizacion, estimacion/regresion, agrupamiento, &ic.).
esquema siguientenuestra las etapas del KDD.
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éRecopilareintegrarlas fuentesledatosexistentes
SELECCIOI\i Identifica y selecciparlasvariablesrelevantegnlosdatos
} Aplicar lastécnicagdlemuestremdecuadas

eUtilizar lastécnicagieanalisisexploratoio dedatos
EXPLORACIOI\‘ Deducirla distribucibndelos datossimetriay normailided
} Analizarlas correlacimesexistentesnla informacitn

éDetectary tratar la presencialevaloresatipicos(outliers)
LIMPIEZA{ Imputarla informacid faltanteo valoresperdidogdatosmissing)
} Eliminar datoserréneoirrelevanes

e e e e e e e e e e e e e e b R T R Xo oY

eUtilizar técnicaglereducciory aumentalela dimensién
TRANSFORMEION% Aplicartécnicaslediscretiza&ion y numerizaan
} Realizarescaladsimpley multidimersional

:

§Regresié|y seriesemporales
% Andlisisdiscriminante
- o . {Métododayesianos
Utilizar técnicaspredictivasj ) -
1 Algoritmosgenéticos
% Arbolesdedecision
| Redesieuronales
MINERIADE DATO
eClusteringy Segmentaon
1 Escalamieto
Utilizar técnicagdlescriptias; Reglagleasociaciéry dependena
% Analisisexploratoio
1 Reducciémela dimension

N ¢ ) S

élntervalosdeconfianza

. . { Bootstrap
EVALUACIONE INTERPRETACION DE RESULTADO$ o
1 AnalisisROC

 Evaluaciérdemodelos
gVisualiza@n

DIFUSIONY USODE MODELOS .
i Simulacién
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Se observa que las etapas del KDD son similares a las etapas de la mineria
de datos, con la salvedad de que denantiécnicas de mineria de datos a las
técnicas de modelado de las metodologias SEMMA y CIRIFP Si en la
clasificacionde las técnicas de extraccion del conocimiento KDD cambidanos
fase de mineria de datos por la fase de modelado, tendrias la clésifactaal de
las técnicas de mineria de datos.

1.4TECNICAS DE MODELADO EN MINERIA DE
DATOS

La clasificacion inicial ddas técnicas de modelado en mineria de
datos distingue entre técnicas predictivas, en las que las variables pueden
clasificarse inicialmete en dependientes e independientes (similares a las
técnicas del andlisis de la dependencia o0 métodos explicativesmalesis
multivariante), técnicas descriptivas, en las que todas las variables tienen
inicialmente el mismo estatus (similares a lamitas del analisis de la
interdependencia 0 métodos descriptivos del andlisis multivariante) y técnicas
auxiliares.

Lastécnicas predictivasspecifican el modelo para los datos en base a
un conocimiento tedrico previo. EI modelo supuesto para los didbe
contrastarse después del proceso de mineria de datos antes de aceptarlo como
valido. Formalmente, la aplicaciae todo modelo debe superar las fases de
identificacion objetiva(a partir de los datos se aplican reglas que permitan
identificar el mepr modelo posible que ajuste los datesj)imacionproceso de
calculo de los parametros del modelo elegido para asscden la fase de
identificacion), diagnosis (proceso de contraste de la validez del modelo
estimado) y prediccion (proceso de utilizah del modelo identificado,
estimado y validado para predecir valores futuros de las variables dependientes).
En alguns casos, el modelo se obtiene como mezcla del conocimiento
obtenido antes y después del Data Mining y también debe contrastarse antes de
aceptarse como valido.
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Por ejemplo, lasredes neuronalespermiten descubrir modelos
complejos y afinarlos a medida qpeogresa la exploracién de los datos.
Gracias a su capacidad de aprendizaje, permiten descubrir relaciones complejas
entre variables siminguna intervencion externRodemos incluir entre estas
técnicas todos los tipos de regresion, series temporaddisisade la varianza y
covarianza, andlisis discriminante, modelos logisticos, arboles de decision, redes
neuronales, algoritmos genéticy técnicas bayesianas. Los arboles de decision,
las redes neuronales, los modelos logisticos y el andlisis disommison a su
veztécnicas de clasificaciogue pueden extraer perfiles de comportamiento o
clases, siendo el objetivo construir un modiglie permita clasificar cualquier
nuevo dato en las categorias de la variable dependiente.

La mayoria de las técngapredictivas se utilizaranneesta tesis
doctoral.

En lastécnicas descriptivaso se asigna ningun papel predeterminado a
las variabks. No se supone la existencia de variables dependientes ni
independientes y tampoco se supone la existencia de uforpoelgo para los
datos. Los modelos se crean automaticamente partiendo del reconocimiento de
patrones. En este grupo se incluyen lasités de clustering y segmentacion
(que también sornécnicas de clasificacign las técnicas de asociacion y
dependenia, las técnicas de analisis exploratorio de datos y las técnicas de
reduccion de la dimension (factorial, componentes principales,
correspondencias, etc.) y de escalamiento multidimensional.

Tanto las técnicas predictivas como las técnicas descristas
enfocadas adescubrimiento del conocimieregmbebido en los datos.

Lastécnicas auxiliareson herramientas de apoyo mas supeatés y
limitadas. Se trata de métodos basados en técnicas estadisticas descriptivas,
consultas e informes y enfocadasgeneral hacia leerificacion
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A continuacién se muestra ur@asificacion de las técnicas de
Modeladoen al mineria de datos

:

€éModelogleregresion

% Analisisdela varianzay la covarianza

g Modelogleseriesemporales

T Modeldineal general
Predictivas¥ Modelodinealesgeneralizdos
éDiscriminante
Arbolesdedecision

|
Clasificadon ad hod
1 Redeseuronales

—)—) ) —) —) —) —)

} Modelodogisticos
Descubrimento

?CIasificaif)n posthoquIUStermg, .
i i Segmentamn
T Asociacion
Descripti\asiCorreIacimes
}Reducciédela dimensién

T Analisissxploratao

Técnica

I : - .
i Escalamieto Multidimensional

L) ) =) ) ) ) ) ) ) = ) ) =) =) i) =) =) =) =) =) —) =) —) =) —) =) —) oy

EProcesoAnaliticodeTransaccioegOLAP) QO

. . I . I e
Técnicasauxiliaresj SQLY herramienasdeconsulta u Verificacbn

~ ' .
|1 Reporting y

B e e R e e e e e e e e B e R e e b e e L e S

Se observa que laécnicas de clasificacidpueden pertenecer tanto
al grupo de técnicas prediciiy (discriminante, arboles de decisiéedes
neuronalesy modelos logisticgscomo a las descriptivas (clustering y
segmentacion). Lage¢nicas de clasificacién predictivas suelen denominarse
técnicas de clasificacion ad hoga que clasifican individuos u
observaciones dentro de grupos previamente definigles son las
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categorias de la variable dependiente del modéls técnicas de
clasficcion descriptivas se denominaécnicas de clasificacion post hoc
porque realizan clasificacion sin especificaciGavia de los grupod.os
grupos se obtienen a posteriori después de aplicar la técnica.






Capitulo 2

FACTORES QUE AFECTAN AL FRAUDE

FISCAL A TRAVES DE TECNI CAS DE
MINERIA DE DATOS. AP LICACION AL IRPF

MEDIANTE ARBOLES DE DECISION

2.1INTRODUCCION

Este capitlo tiene como finalidad estudiar los factores que afectan al
fraude fiscal (causas de fraude) en el Impuesto sobre la Renta de las
Persomas Fisicas y cuantificar, ordenar y probabilizar su incidencia. El
hecho de disponer de grandes conjuntos de datasfoomacion relativa a
impuestos permite ampliar las posibilidades de analisis cuantitativo y
utilizar las nuevas prestaciones que apokh Big Data y la Mineria de
Datos. En este trabajo se trata de mostrar el uso de los modelos de Arboles
de Decision glicados a las muestras de IRPF del IEF con la finalidad de
estudiar los factores que afectan al fraude fiscal en este impuesto. A partir
de una muestra anual de IRPF se construiran modelos de arboles de decision
gue cuantificaran la incidencia de las idists causas que delimitan el
fraude fiscal en IRPF basandose exclusivamente en la informacion que se
declara a la Agencia Tributaria ezl modelo correspondiente a este
impuesto. Asimismo se elaboraran modelos predictivos que permiten
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cuantificar la probbilidad que tiene cualquier contribuyente futuro de ser
defraudador por cada factor de fraude una vez que presente su declaracion
de IRFF. Estos modelos permitiran segmentar a los declarantes del impuesto
por nivel de propension al fraude y causas deimoisEsta metodologia es
generalizable para cuantificar la propension al fraude en cualquier otro
impuesto segun los factores que lo detean y para cuantificar y ordenar

la incidencia de dichos factores en el fraude.

2.2 MARCO METODOLOGICO: LOS ARBOLES DE
DECISION

Las técnicas estadisticas de la dependencia o técnicas predsgtivas
caracterizan por el hecho dae alguna (o algunas) de lasiables en estudio
destaca como dependiente principal. Este concepto estd en contraposicion con
las técnicas estadisas de la interdependencia o técnicas descripinal®s
gue ninguna variable destaca como dependiente.

En el caso de los métodosldelependencia es necesario utilizar técnicas
multivariantes analiticas o inferenciales considerando la variable dilsgten
como explicada por las demas variables independientes explicativas, y tratando
de relacionar todas las variables por medio dgasidle ecuacion o modelo que
las ligue (por ejemplo, el modelo de regresion que para varias variables
dependientes sgeneraliza aols modelos de ecuaciones simultanebma vez
configurado el modelo matematico se podra llegar a predecir el valor de la
variable (o variables) dependiente conocido el perfil de las dexsadecir,
conocidos los valores de las variaabiledependientes

El analisis de la regresion mudltiples una técnica estadistica
utiizada para analizar la relacion entre una variatdpendiente (o
endogena) métricgcuantitativa) y varias variables independientes (o
exdgenas) también métricas. Efjatlvo esencial del analisis de la regresion
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multiple es utilizar las variables independientes, cuyos valores son
conocidos, para predecila Unica variable criterio (dependiente)
seleccionada por el investigador. La expresion funcional del anélisis de la
regresion multiple es la siguiente:

y: F(X1’X2’3 ’Xn)

donde inicialmente, tanto la variable dependigntemo las independientes

Xi son métricas. Asimismo la regresion multiple admite la posibilidad de
trabajar con variables independientes no redrisi se emplean variables
ficticias (modelos de regresibn con variables fictitiapara su
transformacion en métricas

Si la variable dpendiente fuera cualitativa podra usarse como
clasificadora, estudiando su relacion con el resto de variables elasfic
(independientes)Si la variable dependiente cualitativa observada constatara
la asignacion de cada individuo a grupos previamgeti@idos (dos, 0 mas
de dos), puede ser utilizada para clasificar nuevos casos en que se desconozca
el grupo a que pbablemente pertenecen, que resuelve el problema de
asignacion en funcion de un perfil cuantitativo de variables clasificgtass
independientes del modeld}n este caso de variable dependiente cualitativa,
si las variables independientes fuesen ctaivias estariamos ante el caso del
modelo discriminanteo el modelo logistico Pero si las variables
independientes fuesen también da#itas estariamos ante umodelo de
arboles de decision

Como en toda técnica de la dependencia subyace un magskn s
asociase estas técnicas a lmedelos predictivos 0 modelos economeétricos
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En los modelos predictivos (métodos de la dependesgipjace una
relacion general de dependencia entre las variables independierie3 , x,,

y las dependigas y,, y.,3 , Y, del tipo genérico:

G(yl’ y213 ’ yn) = F(Xl’ X213 7Xn) .
La naturaleza de las variables caracterizara cada modelo.

Un &bol de decision analiza la relacion entre una variable dependiente (o
enddgena) no métri¢aualitativa)y varias vambles independientes (o exégenas)
no métricagcualitativas) Su expresion eg = F(x;, X,,3 ,X,) .

Al igual que en el caso de la region logistica y el analisis
discriminante, la finalidad es predecir la categoria de la variable dependiente
cualitatva en la que se clasifican los individuos segun los valores de sus variables
independientes cualitativas.

Habitualmente, en los arbolde decision también se utilizan variables
meétricas agrupando previamente sus valores en intervalos (a lo sumo d¢aco en
practica).

Los arboles de decision son modelos predictivos, que trata de resolver
los problemas de discriminacion en una poblagégmentando de forma
progresiva la muestra para obtener finalmente una clasificacion fehaciente en
grupos homogéneose@in la variable de interés denominada variable de
segmentacion.

En los arboles de decision la segmentacion de la poblacién se realiza
segun los valores de la variable de interés que juega el papel de variable
dependiente del modelo predictivo subyacentel arbol (variable cualitativa).
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La asignacion de un elemento poblacional a un segmento se realiza de acuerdo
a los valores de deteimadas variables medidas sobre €l que constituyen las
variables independientes del modelo (habitualmente también leariab
cualitativas, aunque también suelen utilizarse variables cuantitativas con sus
valores agrupados en un niumero pequefio de intervalos).

Se trata, por tanto, de seleccionar las variables explicativas que son
mas discriminantes para la variable dependigntle construir una regla de
decisién que permita asignar un nuevo individuo a un valor o clase de la
variable dependiente.

El métodoconsiste en buscar la variable independigntpie mejor
explique a la variable dependienye Esta variable definena primera
division de la muestra en dos subconjuntos, llamados segmentos. Después
se reitera el procedimiento en el interior de cadadenestos dos segmentos
buscando la segunda mejor variable y asi sucesivamente. No obstante, en la
practica esta tarese realiza ordenadamente a traveés del dendograma del
arbol

En nuestro caso utilizaremos un modelo de arbol de decisién que
explica elfraude global (variable dependiente) en funcién de las causas o
factores de fraude mas comunes en el Impuesto sobRerita de las
Personas Fisicas (variables independientes). En primer lugar obtendremos la
causa de fraude que mejor explica el frade dlobaeiteraremos el
procedimiento para ordenar las distintas causas de fraude de acuerdo a su
incidencia sobre el fraedglobal.

Posteriormente segmentaremos los individuos por su propension al
fraude calculando la probabilidad que tiene cada individieo ser
defraudador.
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Los tres tipos de arboles mas utilizados hoy en dia son: los arboles
CHAID, los arboles CART vy loarboles QUEST.

El método CHAID(Chi-square Automatic Interaction Detec}ogs
la conclusion de una serie de métodos basados en el detector Automatico de
InteraccionegAID) de Morgan y Sonquist. La variable dependiente suele
ser cualitativa (nominal u ordinal) o cuantitatiPara variables cualitativas,
el an8lisis Il eva a cabo una ser.
dependiente y pdictora. En el caso de variables dependientes cuantitativas,
se categorizan reduciéndolas a pocos intervalos recurriendo a métodos de
andisis de varianza, en los que los intervalos (divisiones) se determinan
Optimamente para las variables independiemtedprma que maximicen la
capacidad para explicar la varianza de la variable dependistéemeétodo
ahorra bastante tiempo de compidtacpero no garantiza que sea capaz de
encontrar realmente la mejor division posible en cada modo.

Para garantizarl éallazgo de la division mas significativa se utiliza el
método CHAID exhaustivp que trata a todas las variablpsr igual,
independientemente del tipo de variable y del nimero de categorias. Por otro
lado, este método permite trgracon variables dependientes categoricas y
m®t ri cas. Las variables categ-ricas
arbol de claificacion Las variables métricas utilizan el estadistico F y dan lugar
a lo que se conoce cormaboles de regresionTambién permite utilizar
predictores de tipo métrico, mediante su conversion previa en variables
categoricas. Los métodos CHAID produckvisiones de la validacion cruzada
en mas de dos grupos, lo cual siempre es un valor afiadido.

El método CART(Classification And Regression Trees C&RT es
una alternativa al CHAID exhausbi paraarboles de clasificacidifvariables
dependientes categoricas). Este método nacié para intentar superar ddgunas
las deficiencias y debilidades que por entonces mostraba la formulacion



CARTULC. FACTORES QUE AFEGIARRAUDE FISCAIRAVES DE TECNICAS B L b 9 8N! X

original del CHAID, que estaba limitado inicialmente a vaealdependientes
nominales y variables independientes categéricas hasta la aparicion de su
version exhaustiva. Estabaam que se necesitaba utilizar predictores de
cualquier nivel de medida. Ademas, CART tiene una estructura estadistica mas
fuerte que CHAD, lo que le llevo a ser utilizado en campos devastigacion

como la medicina yel marketing. CART se utiliza pa arboles de
clasificacion con variable dependiente cualitativa y para arboles de
regresion con variable dependiente cuantitativa.

El método comienza dividiendo la muestra en subconjuntos y
evaluando cada predictor cuantitativo para encontrar el mapo pe corte
0 cada predictor categorico y para encontrar las mejores agrupaciones de
categorias. A continuacion se comparan también jpwedictores,
seleccionandose el predictor y la divisién que produce la mayor bondad de
ajuste. Para predictores cudativos suele utilizarse la minimizacion del
error cuadratico o de la desviacibn media absoluta respecto de la mediana.
Para predictoresualitativos suele utilizarse el coeficiente Gini para evaluar
la probabilidad de una mala clasificacion (valor ceroapeasificacion
perfecta y valor uno para una mala clasificaciln) debemos de olvidar que
los métodos CHAID producen divisiones devédidacion cruzada en mas de
dos grupos, mientras que el método CARID produce divisiones binas.

Los arboles QUESTuick, Unbiased, Efficient, Statistical Tjee
consisten en un algoritmo de clasificacion arborescente creado
especificamente para solventar dos de los principales problemas que
presentan métodos como CART y CHAID exhaustivo, eola lde dividir
un grupo de sujetos en funcidn de una variable independiente. Este tipo de
arboles mitigan la complejidad computacionahf¢gue de calculo mas
sencillo) y los sesgos en la seleccion de variables. Se trata de evitar que se
seleccionen aquels variables que cuentan con un mayor numero de
categorias. QUEST intenta seleccionar el mejor predictor y su mejor punto
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de corte comoareas separadas, calculando en cada nodo la asociacion entre
cada predictor y la variable dependiente mediante el isstad F del

ANOVA o la F de Levenne para predictores continuos y ordinales o
mediante ua 62 de Pear son para predicto
divisiones binarias de la variable dependiente mediante la creacion de dos
superclases en el predictor, apfida un algoritmo conglomerativo. Por
ultimo, para eliminar el sesgo en la seleccién dedables, se elige el
predictor que tiene la mayor asociacion con la variable dependiente.

En cuanto a la valoracion de los métodos de construccion de
arboles, podria establecerse un orden de jerarquia (nunca absoluto) que sitae
el método QUESTomo superior a CART y este ultimo método superior a
CHAID. No olvidemos que QUEST admite métodos de validacion mediante
poda y permite utilizar combinaciones lineales de variables. Pero debe
guedar claro que esta evaluacion sélo es validnead generales.

En nuestro modelo de arbol, tanto la variable dependiente como las
independientes son categoéricas, ya que modelizamos el fraude global
(variable dependiente) en funcion de las causas o factores de fraude mas
comunes en el Impuesto sobdeeRenta de las Personas Fisicas (variables
independientes). Ademas, todas las variables son binarias, ya que todas ellas
se miden en término de fraude (categoria 1) o no fraude (categoria 0). Por lo
tanto, podremos utilizar todas las tipologias de arbplemmpararlas entre
Si.

2.3FASE DE SELECCION DE LA INFORMACION: LOS
DATOS

La aplicacion de cualquier técnica de mineria de datos comienza por la
fase de seleccion, intentando identificar la fuente Optima de datos para la
aplicacion de la técnica. Lo idesdria utilizar toda la base de datos de IRPF de
la Agencia Tributaria. Pero sus méas de 25 millones de regjstesa de 800
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variables hacen imposible la utilizaciéon de técnicas estadisticas complejas sobre
esta gran base de datos. Por lo tanto utilmaseuna muestra seleccionada
segun criterios matematicos formales de muestreo.

En la aplicacion que aqui se presenta, se utiliza como fuente de datos la
muestra del Impuesto sobre la Renta de las Personas Fisicas (IRPF) que
proporciona el Instituto de kgtios Fiscales (IEF). Los trabajos de
investigacion sobre fiscalidad llevados a cabo en Espafia antes de la publicacion
de estas muestras por el IEF han tenido que realizarse bien con datos fiscales
anticuados (caso del Panel de IRPF 19828), bien con das agregados
(BADESPE y Memorias de la Agencia Tributaria), o bien con datos de origen
no fiscal que habitualmente minoran los ingresos reales (Encuestas de
Presupuestos Familiares, Panel de Hogares de la Unién Europeajdsiras
de IRPF del IEF viemea cubrir esta importante laguna, proporcionando una
base de datos de gran amplitud (mas de dos millones de observaciones por afio)
y detalle (cerca de 300 variables personales, familiares y fiscales).

El origen fiscal de la muestra proporciona, poraamhos datos de gran
precision, y en los que ademas no aparecen los problemas de
infrarrepresentacion y falta de respuesta habituales de las encuestas. Por
consiguiente, la riqueza de estos datos permite realizar multiples analisis que
estan vedados a afr muestras de origen no fiscal.

Hay que tener presente que disponer de una estructura de hardware y
software que implemente procesamiento de grandes daigpsD@tg es
esencial en nuestro caso. De esta forma, las técnicas de mineria de datos que
vamos autilizar se encuadran dentro de las técnicd3igi®ata Analytics
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2.3.1La muestra de IRPFE ambitos, unidades de muestreo y
tipo de muestreo

Como ya se ha comentado anteriormente, se seleccionan mas de 2
millones de registrosde la poblacion total de dechntes mediante
muestreo.

En cuanto alambito poblacional la poblacién objetivopara el
muestrecson las declaraciones presentadas del Impuesto sobre la Renta de
las Personas Fisicas (IRPF) correspondientes al ejercicio correspondiente. El
ambito geogréico lo constituye el Territorio de Régimen Fiscal Comuan (no
incluye Pais Vasco y Navarra). Eimbito temporales el ejercicio
correspondiente, teniendo presente que las muestras se elaboran y publican
todos los afios a partir de 2002.

Las unidades de muereo son las declaraciones de IRPF del afio
correspondiente y l@oblacion marceo que la constituyen el conjunto de
unidades de entre las cuales se selecciona efectivamente la muestra, es la
lista de declaraciones del Modelo 100 de IRPF en el afio.

En cuant altipo de muestrecse ha utilizado muestreo estratificado
aleatorio. En cuanto a la formacion de los estratos se han considerado en
primer lugar las provincias espafiolas del Territorio Fiscal Comun (49, ya
que Ceuta y Melilla se han considerado de #ooonjunta). En un segundo
nivel de estratificacion se han considerado 12 tramos de renta (rentas
negativas y cero, intervalos de rentasde 0 00 U hasta 60. 00
i ntervalo de rentas superiores a €
estratificaci(é se han considerado las declaraciones individuales y las
conjuntas. Por lo tanto, el nimero de estratos de Ultimo nivel es
49x2x12=1.176, o existiendo estratos vacios.
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La variable utilizada para definir los tramos de renta ha sido la
variable Renta = Saldo Neto de Rendimiento e Imputaciones de Renta +
Base Imponible del Ahorro

El muestreo estratificado puede aportar informacion massprele
algunas subpoblaciones que varian bastante en tamafio y propiedades entre
si, pero que son homogéneas dentro de si. Por ejemplo, sera posible realizar
estimaciones por provincias y comunidades autbnomas con la misma
precision que cualquier estimaci@n nivel nacional. Asimismo, pueden
realizarse estimaciones para areas pequefias, como municipios, con bastante
fiabilidad, dado que la muestra esta muy repartida por toda la poblacion
debido a la propia definicion de la estratificacion. No obstantey@l ée
cualquier estimacion de area pequefia es calculable con las férmulas del
error que se veran posteriormente.

El uso adecuado del muestreo estratificado genera ganancia en
precision respecto del muestreo aleatorio simple siempre y cuando los
estratossean muy homogéneos dentro de si respecto de la variable de
estratificacion. En nuestro caso, el hedw definir estratos por zonas
geograficas y tramos de renta, produce homogeneidad dentro de los estratos
y ademas dispersa muy bien la muestra por lgrgéia nacional (cruzar 12
tramos de renta con todas las provincias espafiolas produce un reparto
optimo de la muestra).

2.3.2La muestra de IRPF: afijacion de la muestra

El reparto de la muestra en los estratos se ha realizado mediante
afijacion de minima w#&anza La afijacion de minima varianza o afijacion
de Neyman consiste en determinar los valoresndénimero de unidades
gue se extraen del estarteééimo para la muestra) de forma que para un
tamafio de muestra fijo igualrda varianza de los estimagts sea minima.
Matematicamente resulta que:
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S,
n, :nOLNhsh :nOLNN :nC")LW“Sn
anNs a *Nh S aWw.s,
h=1 h=1 h=1

S? = cuasivarianza poblacional en el estfgtih es el tamafio poblacional del

estrato yN es el tamafio de la poblacion = nimero de declaracivves.
NwN son I coeficientes de ponderacion de suma unitaria. L es el nimero
de estratos.

Tedricamente, la afijacion de minima varianza es el tipo de afijacion
mas preciso en muestreo estratificado. La utilidad de la afijacion de minima
varianza es mayor si hay grasddiferencias en la variabilidad entre los
estratos, que es el caso que nos ocupa (las rentas son muy variables entre los
estratos). En otro caso, la mayor sencillez y autoponderacion de la afijacion
proporcional (extraccion de un numero de elementos f[@renuestra
proporcional al tamafio del estrato) harian preferible el empleo de ésta, pero
no es nuestro caso.

En general, el muestreo estratificado con afijacion de minima
varianza es mas preciso que el muestreo estratificado con afijacion
proporcional yque el aleatorio simple, siendo ademas el estratificado con
afijacion proporcional mas preciso que el aleatorio sinfphenuestro caso
se comprobo que, para el mismo error de muestreo, se necesitaba el doble de
tamafio muestral si se utilizaba afijaciorogwrcional que en el caso de
utilizar afijacion de minima varianza.

El tamafio de la muestrasta calculado para un error relativo de
muestreoe,, menor del 1,1% con un nivel de confianza del 3 por mil

( X = renta media poblacional)
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X
2.3.3La muestra de IRPF: estimadores y errores
En cuanto a losestimadores el estimador de cualquier total

poblacional X en muestreo estratificado aleatorio es la suma de los
estimadores debtal en cada uno de los L estratos. Se tiene:

-

¥ =3

st

= L N L
>Eh=aNh =3 —"x, =3 fex,
h=1

L
1 h=1 h=1 nh

=y

Ilm'_

€X, = mediamuestraénel estratch
! X, =totalmuestraénel estratth
; N, =tamafopoblacionkdelestratch
} n, =tamananuestratielestratd

i fe, = factordeelevaciomelestratch

Por lo tanto, para estimar cualquier total poblacional se suman los
productos de los factores de elevad@épor los totales muestrales en cada
estrataxn.

El estimador de cualquier meden muestreo estratificado aleatorio
es la media ponderada de los estimadores de la media en cada estrato, siendo
los coeficientes de ponderacidh = Nn/N de suma unitariaNp es el tamafio
poblacional del estrato W es el tanafio de la poblacion = numero de
declaraciones).
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Por lo tanto, para estimar cualquier media poblacional se suman los
productos de los factores de elevacién por los totales muestrales en cada
estrato y se divide por el tamafio pobianal.

Las varianzas de los estimadores para medir los errores absolutos y
sus estimaciones sof E m/ N):

L

V()Est):a Nﬁ(l_ fh)niz’ V()_(st):\/%. Wh )_(h

S? = cuasivarianza poblacional en el estrhtaf = cuasivarianza muestral en
el estratoh

Los errores relativos y sus estimaciones se calculan mediante las
expresiones de los correspondientes coeficientes de variacion:

(E(>E )_ \j\R)Est) @v()—( )_ V\R)_(st)
v\ Vst _—)E_ v\~st/) T %
st st
Estas formulas para el claculoe dvariaanzas, coeficientes de
variacion y sus estimaciones se simplifican bastante para afijacion de

minima varianza, sobre todo a la hora de realizar los calculos practicos.
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2.3.4La muestra de IRPF: estimadores de errores para areas
pequefias

Este apartado esiuy importante cuando se utiliza la muestra para
hacer estimaciones en areas pequefas, por ejemplo municipios.

Cuando se trabaja a nivel provincial o autonémico, las estimaciones
se obtienen con el error general de muestreo (1,1% con una confianza
adiciona del 3 por mil como ya se indico antes), ya que las zonas citadas
son zonas de estratificacion.

Existe una propiedad del muestreo estratificado que asegura que las
estimaciones en cualquier estrato tienen el mismo error que las estimaciones
en toda la pdacion, por lo tanto, cuando se trabaja en regiones no
inferiores a los niveles de estratificacion no es necesario calcular el error de
muestreo.

Peo si se realizan estimaciones en areaggdicas inferiores a la
provincia, por ejemplo en municipios, estrictamente necesario calcular el
error de muestreo de cualquier estimacion que se realice. El coeficiente de
variacion estimado debe de ser inferior al 15% si se aplica un criterio
estricto, o al 20% si se utiliza un criterio mas amplio.

Matematicamemt se demuestra que para afijacion de minima
varianza, los errores de muestreo se calculan como se indica en los parrafos
siguientes.

Una vez calculados los: para afijacion de minima varianzan la
formula ya especificada anteriormente (en la practi¢ceatede los tamafios
muestrales de los estraipse son un dato conocido si tenemos laa muestra)
vamos a ver cuanto vale la varianza del estimador de la media para este tipo
de afijacion en el caso de la estimacién del total. Tenemos:
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Si se quiere la afijacion y la expresion de la varianza para el estimador
del total de clase basta sustituir en la férmula anterfqrd® RQNK/(Nh-1).

En el caso del estimador de cualquier media tenemos:

Y\ Eoe.Sa n 0k S Aw S S
_ 2 Th 5
Viw)=aw G e o= awig - Aw Gy aW‘G WS,
aWﬁh
LS A WS, 1k, 18§ 1 )
- o = - Aawst== .=
gl\M N haz.ln 1 N?:l " né?lv\éaqo Nria:.l\M]Sh
L
aWs,
h=1

Por lo tanto, podeos estimar los errores de muestreo para totales y
mediasen cualquier area pequefia inferior a la provincia mediante las
siguientes férmulas:

A ) 145 &8 14 . &

\E(ﬁst)=ﬁga Nhgg - Na Nh§
Ch=1 - h=1

= v 13L =8 1. -

\Rxst):ﬁmwhﬁo - Nawh§
Ch=1 - h=1
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Si se quiere la afijacion y la expresion de la varianza minimaepara

estimador de la proporcion basta sustituir en la férmula antﬁopor

B & Ni/(Ni-1).

Estas estimaciones de varianzas son muy faciles de calculaar en la
practica, ya que§ es la cuasivariaanza de los estratos, que se calcula

facilmente cuando tenemos la muesRar otra part&h = Nw/N siendoNh
es el tamafio poblacional del estratdiNyes el tamafio de la poblacién =
namero de declaraciondsh es facilmente calculable partir de los factores
de elevaciorinh que vienen dados en la muesifanemos quBlh=nrfh.

Pero la magnitud que se utiliza mas asiduamente para medir el error
estimado es el coeficiente de variacion estimado, ya que, al ser una medida
relativa del emor, puede interpretarse en términos de tanto por ciento,
resultando su magnitud perfectamente inteligible para el usuario. Hay que
procurar que el coeficiente de variacion estimado no supere mucho el 20% en
ningun caso. Los coeficientes de variacion exmfios se calculan de la
siguiente forma:

EE)- ) g, R

_
v

% ' X

st

Como ejemplo practico, la Diputacion Provincial de Barcelona realizo
un analisis completo de la renta en sus municipios mayores de 5 mil
habitantes utilizando la mues de IRPF del IEF y en todos los casos las
estimaciones fueron correctas a nivel municipal, ya que todos los coeficientes
de variacion estimados (errores relativos de muestreo) fueron inferiores al
20%.
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Otro ejemplo representativo es la Comunidad deridadue realizé
el andlisis de la renta a nivel de distrito municipal utilizando la muestra de
IRPF del IEF, resultando las estimaciones significativas al 20% o menos.

2.3.5La muestra de IRPF: las variables de la muestra

La muestra e IRPF aporta cerca de 3@biables, tanto partidas
econdmicas como otras variables numéricas y no numeéricas, todas ellas

contenidas como casillas en el modelo 100 de declaraciéon del IRPF

La tabla2-1 muestra las primeras partidas econdémicas de la muestra

de IRPF.

parl
par2
pard
pard
parh
parb
par!
pard
pard
parll
parli
pari2
parl3
parl4
parls
parlf
parl7
parld
parld
par20
par2
par22
par23

Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
MNumérico
Mumérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
MNumérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico

oo oo oo o3 oo oo oo o0 oo oo oo o3 oo oo oo oo oo oo oo oo oo oo oo

R PR3 R3 R PR3 Ra R R B3 R PR3 R R P33 Ra RO R A3 R PR3 R 3

Rdto. del trabajo Dinerarios

Retribuciones en especie (valoracion)

Retribuciones en especie (ingresos a cuenta)

Retribuciones en especie (ingresos a cuenta repercutidos)

Rdto. del Trabajo En especie.

Contribuciones Planes Pensiones.

Aportaciones recibidas al patnmonio protegido de las personas con discapacidad del que es titular el contnbuyente
Reducciones Art. 18 apartados 2y 3, y dispos. trans. 11*y 12* Ley del Impuesto

Total ingresos integras computables [(01)+(05)+(06)+(07)-(08)]

Cotizac. Seguridad Social, Mutualidad Funcionarios, detracciones derechos pasivos y Coleg Huérfanos.

Cuotas satisfechas a sindicatos

Cuotas satisfechas a colegios profesionales (si la colegiacion es obligatoria y con un maximo de 500 euros anuales)
Gastos de defensa juridica derivados directamente de litigios con el empleador (maximo: 300 euros anuales)

Gastos deducibles.

Rendimiento neto.Trabajo

Reduccion de rendimientos acogidos al régimen especial "33.# Copa del América” (disposicion adicional séptima de la Ley
Reduccidn por obtencidn rdto. trabajo.Cuantia aplicable con cardcter general.

Reduccidn por obtencidn rdto. trabajo.Incremento para trabajadores activos mayores de 65 afios que continuen o prolonguen
Reduccidn por obtencidn rdto. trabajo.Incremento para contrib. desempleados que acepten un puesto que exija traslado de
Reduccidn por obtencidn rdto. trabajo.Reduccidn adicional para trabajadores activos que sean presonas con discapacidad.
Rendimiento neto reducido. Trabajo

Rend. Cap. Mobiliario. Intereses de cuentas, depdsitos y activos financieros

Rend. Cap. Mobiliario. Intereses de activos financieros con bonificacion

y

Asimismo, la base de datos contiene otro tipo de variables numéricas
num®ricas relativas a sexo
declarantes. Estas variables permitirian estudiar el fraude con andlisis de

no

Tabla 21

género, analisis geografico, etc.

e
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La tabla 22 muestra este tipo de variables.

cdpost Numérico 8 2 Cddigo postal

estcy Cadena 3 0 Estado civil de declarante

SEX0 Cadena 3 0 Sexo del declarante

dec Cadena 3 0 Tipo de declaracidn

prov Cadena 6 0 Pravincia

ejnacd Cadena 12 0 Ejercicio de nacimiento del declarante

ejnacc Cadena 12 0 Ejercicio de nacimiento del cdnyuge

minusd Cadena 9 0 Grade de minusvalia del declarante

minusc Cadena 9 0 Grado de minusvalia del cényuge

nmdesc MNumérico 8 2 MNomero total de descendientes

nmdescl MNumérico 8 2 Nimero de descendientes <3 afios

nmdesc3 Mumérico 8 2 Mimero de descendientes == 3 y < 16 afios

nmdesc16 Mumérico 8 2 Miumero de descendientes == 16 y < 18 afios

nmdesc18 Muméricao 8 2 Mimero de descendientes == 18 y < 25 afios

nmdescr MNumérico 8 2 MNimero de descendientes >=25 afios

nmdescd MNumérico 8 2 Nomero de descendientes con edad desconocida

nmdesmi Mumérico 8 2 Mimero de descendientes sin minusvalia
Tabla 22

2.4FASE DE EXPLORACION DE LA INFORMACION

En nuestro caso, las variables que intervienen en los modelos de arboles
de decisién son todas dicotomicas con valores cero y Eingalor cero
corresponde a individgsoque no defraudaropla citadacausa de fraude y el
valor uno corresponde a individuos que defraudan.

Dado que no hay valores missing en la muestra y que las variables son
dicotémicas, no sera necesario analizar ninguna técnica de analisis exploratorio
de datos para las variables del modelo

La tabla2-3 muestra los primeros registros de la base de datos relativos
a las variables del modelo.
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id f_capinm f tmg f_nhijos f_gastos f_planp f_aaee marca
1919997,00 00 1,00 00 00 1,00 1,00 1,00
1920051.00 .00 00 1,00 1,00 .00 00 1,00
1921327,00 ,00 00 .00 00 .00 00 .00
1921802,00 .00 00 .00 00 .00 00 ,00
1922582,00 00 00 00 .00 .00 00 00
192344800 .00 .00 .00 .00 .00 .00 00
1924037,00 00 00 00 00 00 1,00 1,00
192477400 .00 .00 ,00 .00 .00 1,00 1,00
1924907,00 00 1,00 00 .00 .00 00 1,00

93081.00 .00 1,00 .00 .00 1,00 1,00 1,00
93378.00 1,00 1,00 00 00 1,00 1,00 1,00
114059,00 1,00 1,00 .00 .00 .00 1,00 1,00
131426,00 00 00 00 .00 1,00 1,00 1,00
172766,00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
214367,00 00 00 1,00 00 00 00 1,00
288025,00 .00 .00 .00 .00 .00 00 .00
363350,00 1,00 1,00 00 .00 .00 1.00 1,00
531793,00 1,00 .00 .00 .00 .00 1,00 1,00
563282,00 00 00 00 00 1,00 1,00 1,00
65741200 00 .00 ,00 .00 .00 00 00
688185,00 00 00 00 .00 .00 1,00 1,00
850963.00 00 00 00 .00 00 00 00
882297,00 00 00 00 00 00 00 00
930120,00 00 .00 .00 .00 .00 00 00
1185853,00 .00 00 .00 .00 .00 00 .00

Tabla 23

Los factores de fraude mas comunes que aparecen
base de datos utilizada son &iguientes:

- Lavariablef_tmgindica fraude relativo al tipo marginal,
- la variablef_capinmindica fraude relativo a los rendimientos de
capital inmobiliario,
- la variable f_aaee indica fraude relativo a la declaracién de
actividades economicas,
- la variable f_gastosindica fraude relativo a las deducciones de

gastos,

definidos en la

- la variablef_planp indica fraude relativo a las declaraciones de
planes de pensiones
- la variable f_nhijos indica fraude relativo a la declaracion del
namero de hijos y ascendientes.
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Estas son lascausas de fraudenas habituales, pero podrian
considerarsade igual modotodas las causas de fraude que la Agencia
Tributaria registra en la base de datos completa de IRPF una vez
inspeccionada.

Por motivos de confidencialidad legalmente exgid y
escrupulosamente respetados en esta investigacion, los datos muestrales de
individuos defraudadores y no defraudadores, tanto para el fraude global
como para las distintas causas de fraude, siguen la pauta real sin ser
exactamente coincidentes con laktos concretospor motivos de
confidencialidad Ademas, se utiliza una base de datos totalmente
anonimizada. En la préactica, serian defraudadores los individuos de la
muestra que la inspeccion ha determinado fehacientemente como tales
defraudadores, tamglobalmente, como por las distintas causas.

Dado que el fraude debe de ser fehaciente y que simultaneamente
estan abiertos a inspeccion por ley los ultimos 4 afios de declaraciones, la base
de datos a utilizar debera ser al menos de 5 ejercicios aggeabactual
(ultimo afio del que se tiene dato§i ademas, se consideran todos los
problemas de fraude sujetos a recursos en los tribunales, cerrar una base de
datos inspeccionadampletacuesta mucho tiempo.

No obstante, esta investigacion es indefgamd del ejercicio de datos
gue se considere, ya que se busca una metodologia para cuantificar la
incidencia sobre el fraude global de las distintas causas de fraude. Como
ademas la metodologia se basa en un modelo predictivo, se obtiene una
funcion de pediccion de fraude que es valida para varios ejercicios futuros
consecutivos. No es necesario estimar el modelo que predice el fraude todos
los afos.



48 EL FRAUDE FISCAEERANA. PROPUESTA®APSU DETECCIOMWA L { L { X

2.5FASE DE TRANSFORMACI ON DE LA
INFORMACION

En nuestro modelo de &rbol, tanto la variable dependiente dasno
independientes son categoéricas, ya que modelizamos el fraude global (variable
dependiente) en funcién de los factores de fraude mas comunes en el Impuesto sobre
la Renta de las Personas Fisicas (variables independientes). Ademas, todas las
variables en binarias, ya que todas ellas se miden en término de fraude (categoria 1)
o no fraude (categoria 0). Por lo tanto, podremos utilizar todas las tipologias de
arboles y compararlas entresi necesidad de aplicar ninguna transformacién de las
variables

Por lo tanto, en este caso no serd necesario utilizar reducciéon de la dimension
ni ninguna otra transformacion de los datos iniciales similar.

2.6 FASES DE MODELIZACION Y EVALUACION:
ESTIMACION , DIAGNOSIS Y EXTRACCION DEL
CONOCIMIENTO EN LOS ARBOLES DE DECISION

En la aplicacién que aqui se presenta, se utiliza la muestra de IRPF
gue proporciona el Instituto de Estudios Fiscales, para construir un modelo
de arbol de decision tomdo como variable dependiente una variable
dicotdmica que toma el valor 1 si adividuo defrauda y el valor cero si el
individuo no defrauda (variablaarcq.

Las variables independientes son variables dicotomicas que toman el
valor 1 para individuos que defraudan por una determinada causa de fraude
y el valor cero si no defraudaomesa causa de fraude.

De esta forma modelizaremos el fraude global en funcion de las
distintas causas de fraude y ordenaremos estas causas de acuerdo a su
incidencia en el fraude global (variables que comienzan por f ).
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Como ya hemos visto anteriormenta variabld_tmgindica fraude
relativo al tipo marginal, la variable capinmindica fraude relativo a los
rendimientos de capital inmobiliario, la variableaaee indica fraude
relativo a la declaracion de actividades econdmicas, la variabbstos
indica fraude relativo a las deducciones de gastos, la vafigdiésmpindica
fraude relativo a las declaraciones de planes de pensiones y la variable
f nhijos indica fraude relativo a la declaracion del numero de hijos. Es
importante volver a remarcamug qui se han considerado las causas de
fraude mé&s comunes, pero podrian considerarse todas las causas de fraude
que la Agencia Tributaria registra en la base de datos completa de IRPF una
vez inspeccionada y que habitualmente no proporcitogawesuarios

La tabla 24 muestra en la base de datoscascteristicas deariables
de fraude mas cominmente utilizadas.

id Numérico 8 2 Identificador del perceptor

f_tmg Numérico 8 2 Fraude que afecta al tipo marginal

f_capinm Numérico 8 2 Fraude que afecta a los rendimientos de capital inmobiliario

f_nhijos Numérico 8 2 Fraude que afecta a las declaraciones de nimero e hijos y ascendieentes y descendientes
f aaee MNumérico 8 2 Fraude que afecta a la declaracidn de actividdaes econdmicas

f planp Numérico g 2 Fraude que afecta a la desgrbacidn por planes de pensiones

f gastos Numérico g 2 Fraude que afecta a la declarcidn de gastos

marca Numérico g 2 fraude global

Tabla 24

2.6.1Modelo CHAID Exhaustivo

Como ya se ha indicado anteriormente, dado que nuestro modelo tiene
todas sus variables (dependiente eepahdientes) categoricas binarias, sera
posible utilizar cualquiera de las tipologias de arboles citadas en el apartado
de metodologia.

Comenzaremos considerando un arbol CHAID exhaustivo. En la
figura2-1 se muestra el arbol de decisestimadgara ete método.



EL FRAUDE FISCAEERANA. PROPUESTA¥SAPSU DETECCION WA L { L { X

fraude global

Nodo O
Categoria % n
F==---1 0,000 374 T203T1
| m 0,000 1 N 1,000 626 1202123
| '® 1,000 : Tatal 1000 1928404
————— =

Fraude que afecta al tipo marginal
Walor P corregide=0,000, Chi-

cuadrade=5665120,5232, df=1

1,000 0,000
Modo 1 Modo 2
Categoria % n Categoria % n
N 0,000 a0 u] 0,000 9.0 720371
N 1,000 1000  FO6747 N 1,000 44,0 S04376
Total 266 FO08T4T Tuotal G624 1221747
Fraude que afecta a la declaracién de
actividades ecandmicas
“Walor P ocorregide=0,000, Chi-
cuadrado=659927 733, d=1
1,000 0,000
Nodo 3 Maodo 4
Categoria % n Categoria % n
® 0,000 o0 a H D000 81,1 720371
N 1,000 1000 333835 N 1,000 188 16754
Total 17,2 3233825 Total 45,0 287912

Fraude que afecta a la declaracion de
gastos
“Walor P corregido=0,000, Chi-
cuadrado=464022 431, df=1

0,000 1,000
Modo 5 Nodo &
Categoria % n Categoria % n
o000 1,0 720371 = p.000 0.0 a
W 1,000 9,0 71305 B 1,000 1000 96236
Tatal 41,1 THETE Tatal 50 98236

Figura 21
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Se observa que la causa principal de fraude es la manipulacién del tipo
marginal aplicable. Suele ser habitual la presencia de actividades cuyas rentas
eluden la tributacion, bien por no ser declaradas o bien por no estar
registradas constituyendo economia sumergida. De esta forma, el tipo
marginal correspondiente a la declaracion resulta inferior al real,
manipulandose asi el resultado de la liquidacion. Las cuantias defraudadas por
esta causa suelen ser de elevada magnitud.

En cuanto a la diagnosis, significatividad del fraude relativo al tipo
marginal es muy alta en el modelo de arbol CHAID ya que\aigr del
estadistico Chtuadrado es muy bajo (casi nulo).

La segunda causa en importancia de incidencia en el frasuléa ser
la declaracion incorrecta de actividades econdémicas, bien sea por ocultacion
de sus rentas, o bien sea por el no registro fraudulento de las mismas que las
llevan a formar parte también de la economia sumergida. El dificil control de
las rentagle auténomos lleva habitualmente a ingresos no declarados de sus
actividades. A pesar del control exhaustivo de la inspeccion sobre la
declaracion de las actividades econdmicas, pidiendo libros de contabilidad y
documentacion asociada, el fraude no s@geib suficiente. El {valor del
estadistico Chcuadrado para esta causa de fraude es muy bajo, con lo cual es
muy significativa en el modelo de arbol CHAID.

La tercera causa de fraude resulta ser la incorrecta declaracion de
gastos desgravablesehsea por la inobservancia de las normas legales o por
la realizacion de artificios engafiosos para eludirlas. En el cadasde
subvenciones y ayudas, la mayor parte se registran como gasto desde el lado
del pagador, existiendo otras que se registran nmdoragresos impositivos
o de cotizaciones sociales. La incorrecta aplicacion de la normativa puede
llevar en esta caso a la deduccidn de gastos incorrecta o al fraude por
manipulacion del tipo marginal aplicable. En el caso de los gastos financieros,
se dserva que en la normativa del IRPF, los gastos financieros relativos a
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viviendas no alquiladas o a inversiones financieras no resultan deducibles,
siendo esta norma habitualmente vulnerada. En general, la incorrecta
declaracion de gastos derivados devalddes econdmicas suele ser otra
fuente de fraude. Esta causa de fraude también preseatar mulo, lo cual
indica su alta significatividad en el modelo de arbol CHAID.

Observamos que el método CHAID exhaustivo considera variables no
significativas pea determinar el fraude global las siguientes causas: el fraude
en la desgravacion por planes de pensiones, el fraude en la declaracién del
nuamero de hijos, ascendientes y descendientes y el fraude derivdao de
declaracion de los rendimientos del cdpitamobiliario. Por esta razén
consideraremos métodos mas potentes para construir arboles, como es el caso
del método CRT.

Los resultados de la diagnosis del modelo CHABbla 25)
presentan una estimacion de la funcion de riesgo muy baja con un error
despreciable Asimismo, se obtiene una matriz de confusién con porcentajes
correctos de prondstico muy alto.

Riesgo

Error
Estimacidn estandar

037 ,000
Método de crecimiento:
EXHAUSTIVE CHAID
Wariable dependiente: fraude
global

Clasificacion

Pronosticado

Forcentaje
Ohservado .00 1,00 caorrecta
aa 720371 0 100,0%
1,00 71305 | 1136818 94.1%
Porcentaje global 41,1% A8,9% 96,3%

Método de crecimiento: EXHAUSTIVE CHAID
Wariable dependiente: fraude global

Tabla 25
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En cuanto a la curva ROC del modéfagura 22), observamos que
encierra un area de 0,9{t@bla 26), que resulta ser muy alpmr esta muy
cercam a ung lo que indica que el modelo CHAID exhaustivo es adecuado.

Area bajo la
curva

Area

970

Tabla 26

Curva COR

0,84

Susceptibilidad

0,44

T T T
00 02 04 06 08 1,0

1 - Especificidad
Figura 22

En cuanto a la propension al fraudé,neodelo de arbol CHAID
exhaustivo también permite calcular las probabilidades de fraude
(PredictedProbability2) y no fraude redictedProbability X para cada
individuo. También predice elsegmento de fraude o no fraude
(Predictedvalug en el que se clasifica cada individuerddictedvalue= 1
indica que el individuo defraudaBRredictedvliue= O indica que el ingiduo
no ddrauda). La tabl&-7 muestra los primerosgestros.
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PredictedValue PredictedProbability_1 PredictedProbability_2

1,0000 ,0000 1,0000
1.0000 ,0000 1.0000
,0000 ,9099 0901
0000 ,9099 0901
,0000 ,9099 0901
0000 ,9099 0901
1,0000 ,0000 1.0000
1.0000 ,0000 1.0000

Tabla 27

Habitualmente el arbol de decisién no es el mejor instrumento para
predecir probabilidades de fraude de los individuos, ya que los valores de esas
probabilidades suelen ser mextremos. Br la misma razon la curva ROC es
muy lineal. No obstante el segmento de clasificacion del individuo como
fraudulento o npsuele ser muy acertado.

Para analizar los perfiles de fraude de los individuos calculamos la
funcion de densidad de Ig@robabilicdd de fraude pero al se las
probabilidades tan extrexs no tiene mucho sentido considerar esta funcion
de densidad.

Esto ocurre siempre con los arboles de decision. Son una herramienta
magnifica para discriminar entre las causas de frawe, @ es lanejor
herramienta para calcular probabilidades de fraude.

2.6.2Modelo CRT (Classification Regresion Tree)

Consideraremos ahora un arbol CRT. En la fifliBase muestra el
arbol de decision estimado para este método.
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Se observa quéa cuantifcacion de la incidencia de las distintas
causas de fraude sobre el fraude global sigue el mismo orden que en el caso
del arbol CHAID (tipo marginal, declaracion de actividades econémicas y
declaracion de gastos, por este orden). No obstaritataake dain arbol de
decisibn mas potente, observamos que incluye como significativas nuevas
causas de fraude que no recogia el arbol CHAID. Ademas todas las causas de
fraude son altamente significativasM@ores muy pequefios).

La cuarta causa de afude signiftativa (pvalor pequeiio) por
incidencia en el fraude global resulta ser el fraude que afecta a la
desgravacion de planes de pensiones. Esta rabrica del IRPF fue durante un
tiempo el refugio de las rentas altas, ya que desgrava de la baseag adem
cantdades importantes hasta que se acotd el maximo deducible. Por lo tanto
era objeto de especial tratamiento por los declarantes de IRPF con peligro de
deducciones fraudulentas ilegales que acentud la vigilancia de la inspeccion.

La quinta causale fraude gnificativa (pvalor bajo) resulta ser el
fraude que afecta a las declaraciones del nimero de hijos y ascendientes y
descendientes, que habitualmente eran simultaneamente desgravadas por los
dos padres (separados, divorciados o en otras sitigs}ien etaso de los
hijos o por diferentes hermanos en el caso de los ascendientes.

Mediante este método, la Unica causa de fraude no significativa resulta
ser el fraude relativo a la declaracion de los rendimientos de capital
inmobiliario.

La diagnais del ajue del arbol por el método CRT presenta la salida
gue muestra la tabla&
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Riesgo

Error

Estimacidn estandar

004

000

Método de crecimiento: CRT
Wariable dependiente: fraude

globhal
Clasificacion
Pronosticado

Porcentaje
Observado 00 1,00 correcto
0o 720371 0 100,0%
1,00 7204 | 1200818 95 4%
Paorcentaje global 3T T% 62,3% 99 6%

X

Métado de crecimiento: CRT
Variable dependiente: fraude global

Tabla 28

Se observa que el riesgo estimado tiene un valor muy pequefio (0,04),
inferior al caso del arbol CHAID exhaustivo estimado anteriormente (0,037).
También & obtiene ua matriz de confusion con porcentajes correctos de
pronostico muy alto. Asimismo, se observa que estos porcentajes son mas
altos que en el caso del arbol CHAID exhaustivo. Esto nos lleva a concluir
gue el arbol CRT es superior al arbol CHAIChaustivo paa clasificar las
causas de fraude segun su incidencia en el fraude global.

En cuanto a la curva ROC del modele arbol CRT(figura 24),
observamos que encierra un area d®@0(fabla 29), que resulta ser muy
alto por estar muy cercano aqj lo que mdica que el model€RT es mas
preciso que eCHAID exhaustivopor ser el area bajo la curva ROC mayor
(en el caso del arbol CHAID el area 0,970)

Area bajo la curva

Variables resultado de contraste: Predicted Probability for marca=1

Sig. asintaticab | Intervalo de confianza asintotico
al95%
) Limite
Area Errortip.® Limite inferior superior
997 ,000 000 997 997

Tabla 2

9
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CurvaCOR

0,84

0,44

Susceptibilidad

T L
00 0.2 04 06 08 1.0
1 - Especificidad

Figura 24

En cuanto a la ppensién al fraude, el modelo de &rB&T también
permite calclar las probabilidades de frauderédictedProbability 21) y no
fraude PredictedProbability 11) para cada individuo. También predice el
segmento de fraude o no fraukegdictedvaluel) en el que se clasifica cada
individuo (Predictedvaluel = 1 indica que el individuo defrauda y
Predictedviuel = 0 indica que el individuo no defrauda). La taBt0
muestra los primeros registros.

PredictedValue_1 | PredictedProbability_1_1 PredictedProbability_2_1
1,0000 ,0000 1.0000
1,0000 .0000 1.0000
0000 ,9901 0099
0000 ,9901 0099
0000 ,9901 0099
,0000 ,9901 0099
1,0000 0000 1,0000
1,0000 .0000 1.0000
1,0000 .0000 1.0000

Tabla 210
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Los valores de laprobabilidades de fraude de los individuos el
arbol CRT vuelven a seger muy extremosincluso mas que en el arbol
CHAID. Por la misma razon la curva ROC é&wmavia maslineal,
confundiéndose practicamente con el triangulo restangulo superior de la
figura dela curva ROC, que seria el caso ideal de curvad@®O©C 6ptima)
No dostante elegmento de clasificacion del individuo como fraudulento o no
sigue siendanuy acertaddmas que en el arb@HAID exhaustivo poque
ahora ladiagnosis es mejar)

Para analizar los perfiles de fraude de los indivichm$iene mucho
sentidocalcular la furcién de densidad de la probalsldide fraude por la
misma razon que en caso del arbol CHAID

Mediante el método CRT, la Unica causa de fraude no significativa
resulta ser el fraude relativo a la declaracion de los rendimientos de capital
inmobiliario. Ante este resultado, intentaremos mejorar este modelo de arbol
aplicando adicionalmente el método QUEST, que metodoldgicamente podria
superar al método CRT.

2.6.3Modelo QUEST

El arbol estimado obtenido por el método QUES®Imuestra en la
figura 25.

Efectvamente se observa que la clasificacion de la incidencia de las
distintas causas de fraude significativas sobre el fraude global coincide en los
métodos CRT y QUEST.

Ademas, el método QUEST no introduce nuevas variables
significativas en el maglo de arbh resultando finalmente que la causa de
fraude relativa a la declaracion de rendimientos de capital inmobiliario no es
significativamente incidente en el fraude global.
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Los resultados de la diagnosis para el métoda&®lUse preseahen
la tebla 211

Riesgo

Error

Estimacion estandar
,004 ,000

Métado de crecimienta:

QUEST

Variable dependiente: fraude

glohal

Clasificacion

Pronosticado

Paorcentaje
Observado 0o 1,00 correcto
a0 720371 0 100,0%
1,00 7204 | 12008149 99 4%
Porcentaje global 37T T7% 62,3% 959 6%

Método de crecimiento; QUEST
Wariable dependiente: fraude glabal

Tabla 211

Se observa un riesgo estimado de magnitud 0,04 exactamente igual al
riesgo estimado en el método CRT. Asimismo, se observa una matriz de
confusion con probabilidades de porcentaje correcto pronosticado
exactamente iguall caso dehrbol. Este resultado nos lleva a pensar que la
clasificacion de la importancia de las causas de fraude sobre el fraude global
no sufrira variaciones y coincidira por ambos métodos.

En cuanto a la curva ROC del modelo de &@IOEST (figura 2-6),
observams que encierra un area de 0,9@bla 212), exactamente igual al
caso del arbol CRT. Las curvas ROC también son coincidentes, lo que
vuelve a indicar que los modelos CRT y QUEST son muy similares e
igualmente precisos, pero ambos mas precios el modlo CHAID
exhaustivo.
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Area bajo la curva

Variables resultado de contraste: Predicted Probability for marca=1

Sig. asintaticab | Intervalo de confianza asintotico
al 95%
) Limite
Area Errortip.® Limite inferior superior
997 ,000 ,000 997 987
Tabla 212
Curva COR
10
0,84
b
5 067
2
-
o
[ 1]
o
S 044
»
0,2
0,0 T T T T
00 0.2 04 06 08 10
1 - Especificidad
Figura 26

En cuanto a la ppension al fraude, el modelo de arlQQUEST
también permite calcular las probabilidades de fraude
(PredictedProbability _22) y no fraude PredictedProbability 12) para cada
individuo. Tamien predice el segmento de fraude o no fraude
(Predictedvalue?) en el que se clasifica cada individiRrédictedvalue2 =
1 indica que el individuo defrauda Rredictedviue2 = 0 indica que el
individuo no defrauda). La tablal3 muestra los pmeros regstros.
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PredictedValue_2| PredictedProbability_1_2 PredictedProbability_2_2

1,0000 0000 1,0000
1.0000 .0000 1.0000
0000 9901 0099
0000 9901 0099
0000 9901 0099
0000 9901 0099
1.0000 0000 1.0000

Tabla 213

Los valores de las probabilidades de fraude de los individuos en el
arbol QUEST resultan ser los mismos qugie en el arbol BT, lo que
corrobora la semejanza de estas técnicas

Para analizar los perfiles de fraude deitaBviduosno tiene mucho
sentido calcular la funcién de densidad de la probabilidad de fraude, por la
misma razon que en casoldsarbokes CRT yCHAID.

2.7 SEGMENTACION DE LAS CAUSAS DE FRAUDE A
TRAVES DE LOS ARBOLE S DE DECISION

Para segmentar las causde fraude tilizaremos Ia técnica
estadistica del Escalamiento Multidimensionay Analisis Cluster por
variables.

2.7.1Escalamento Multidimensional

El Escalamiento multidimensional es una técnica descriptiva de
mineria de datos que permite segmenntaakibes de urtonjunto de datos
agrupandolas por similitud en un mapa perceptual.

Si aplicamos escalamiento multidimensional para todas las variables
de fraude, obtenemos el mapa perceptual de la f&ydra
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Figura 27

La segmentacion del mapa perceptonas indicaque el fraude en
actividades econdmicas, en planes de pensiones y en rendimientos capital
inmobiliario tienen un comportamiento similar. Lo mismo ocurre con el fraude
por declaracién incorrecta de gastos y numero de hijos y ascendientes. El
fraude en la a@eracion del tipo marginal se compamasaisladamente.

También es importante observar que el fraude por tipo marginal es el
mas cercano en el mapa al fraude gl@ivarca) lo que indica que sera el mas
incidente en el fraude global, tal yngo ya habiinos visto anteriormente.

El fruade por actividades economicas ocupa el segundo lugar en
cercania al fraude global en el mapa perceptual. Ello indica que el fraude en
actividades econdmicas ocupa el segundo lugar en influencia sobre el fraude
global.
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El fraude por incorrecta declaracién de gastos ocupa el tercer lugar en
cercania al fraude globaljego sera la tercera causa de fraude en incidencia
sobre el fraude lugar.

El cuarto lugar en incidencia sobre el fraude global lo ocupa el fraude
en planes depensiones y el quinto lugar lo ocupa el fraude por incorrecta
declaracién del nUmero de hijos y ascendientes

Para evaluar este tipo de escalamiento se utiliza el grafico de
disparidadesle la figura 28.

Grafico de ajuste lineal

Modelo de distancia Euclidea

Distancias
'
o
o

o

T T T
0 1 2 3 4

Disparidades

Figura 28

El escalamiento multidiemsional ulizado es correcto porque el
grafico de disparidades presenta una nube de puntos que se ajusta bien a la
diagonal del primer cuadrante.
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Ademas, el estadisticoSress toma un valor bajo cercano a cero y el
estadistico RSQ toma un valor atercano ad unidad
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Concluimos que lasegmentacion realizada de las causa de fraude es
correcta.

También podemos aplicar escalamiento multidimensional para ver
como se relacionan las distintas causas de fraude con la probabilidad de fraude.
Al realiza el citadoescalamiento multidimnensional para las probabilidades de
fraude obtenidas por el método CHAID exhaustivo, obtenemos el mapa
perceptuatle la Figura 2.

Configuracion de estimulos derivada
Modelo de distancia Euclidea
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o
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2 ©
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E
o -057 f_gastos

[e]
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o
1,571
T T T T
= Kl 0 1 2
Dimension 1

Figura 29
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Se observa que la segmentacion de la incidencia de las distintas causas
defraude sole el fraude global coincide con la segmentacion de las causa de
fraude con la protimidad de fraude por el método CHAID exhaustivo. El
mapa es practicamente igual al sustituir el fraude global por labpicad de
fraude.

El escalamiento mudtimensionavuelve a ser muy bueno, ya que el
valor del estadistico -Stress es bajo y el valor del esatdistico RSQ es muy
alto.

No obstante, estos valores indican que la diagnosis del escalamiento
anterior es ligeramente mejor que este. Es maswefegtiorarla incidencia de
las distintas causas de fraude sobre el fraude global que sobre la pantbaddilid
fraude.

En este caso la nube de puntos del gréfico de dispariffagesa 210)
también se ajusta bien a una recta, indicando que el escataesieiedvo.

Modelo de distancia Euclidea

3

Distancias
"
o

00

T T T T
1 2 3 4

o-

Disparidades

Figura 210
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Realizamos ahora la segmentacion de las causas de fraude segun su
relacion con la probabilidade fraude utilizando el método CRT. Se obtiene el
mapa perceptuake la figura 211

Modelo de distancia Euclidea

1_aaee
1,01 5]

f_planp
f_capinm o
o

0.0 £

(o))

PredictedProbabilty_2_1
[]

Dimension 2

f_gastos
-0,54 g

Dimension 1

Figura 211

El mapa perceptual para el togo CRT gjue siendo practicamente el
mismo que para el caso del método CHAID exhaustivo. Los estadisticos de
diagnosis también presentan valores similares.

La nube de puntos de la fica de disparidade@-igura 212) también
se ajusta bien a la diagal del pimer cuadrante.
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Modelo de distancia Euclidea

Distancias
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Figura 212

Para el método QUEST no es necesario realizar el ejercicio ya que las
probabilidades de fraude coincidian con las del método CRT. Por lo tanto las
segmentaciones seran exactamente iguales.

Siendo precisoda segnentacion d las causas de fraude medidote
métodos QUESTy CRT es mas precisa que utilizando el método CHAID
exhaustivo (el valor del estadisticeS8ess es mas pequefio y el de RSQ mas
elevado). Este resultado lo habiamos obtenido ya anteriormente.

2.7.2Analisis Cluster

El Analisis cluster es otra técnica descriptiva de mineria de datos que
permite segmentar variables de un conjunto de datos agrupandolas por
similitud en un dendogram&i aplicamosanalisis cllsterjerarquico por el
método de Wargara tods las vaablesque inciden en efraude global
obtenemos el dendograma de la figRHES:
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Dendrograma que utiliza una vinculacion de Ward
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Figura 213

Se observa que la segmentacion de las causas de frude es idéntica a la
obtenida mediante escalamiento multidimensional. Se comportan de modo
similar, por perteecer al mismo cluster de nivel dos, el fraude en actividades
econdmicas, el fraude en planes de pensiones yudefien rendimientos de
capital inmobiliario. También se comportan de modo similar el fraude por
incorrecta deduccién de gastos gr eclara®n del nimero de hijos y
ascendientes. El fraude por tipo marginal esta aislado en el cluster porque su
comportamiento es independiente del resto de las causas de fraude, resultado
gue también conociamos.



Capitulo 3

FACTORES QUE AFECTAN AL FRAUDE

FISCAL A TRAVES DE TECNIC AS DE
MINERIA DE DATOS. AP LICACION AL IRPF
MEDIANTE AN ALISIS DISCRIMINANTE

3.1INTRODUCCION

En este capitulse elaborardn modelos predictivos que permiten
cuantificar la probabilidad que tiene cualquier contribuyente actuglioof
de se defraudador por cada factor o causa de fraude una vez que presente su
declaracion de IRPF, basandose en los datos de la muestra de IRPF.

A partir de la muestra de IRPF y mediante la aplicacion de funciones
discriminantes de Fisher se buscamdwdelos deanalisis discriminante que
permitan asignar una probabilidad de defraudar por cualquier causa de
fraude a cualquier declarante de IRPF actual o futuro basandose
exclusivamente en la informacion que declara a la Agencia tributaria en el
modelo orrespondiate.
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De esta forma, los modelos discriminantes permitiran segmentar a
los declarantes del impuesto por nivel de propensién al fraude y causas del
mismo. También se estaran perfiles de fraude de los contribuyentes y se
segmentaran por afiniddas causde fraude.

Esta metodologia es generalizable para cuantificar la propension al
fraude en cualquier otro impuesto segun los factores que lo determinan y
para cuantificar y ordenar la incidencia de dichos factores en el fraude.

3.2MARCO METODOLOGI CO: LOS MODELOS DE
ANALISIS DISCRIMINAN TE

El analisis discriminante es una técnica que tiene como finalidad
construir un modelo predictivo para pronosticar el grupo al que pertenece
una observacion a partir de determinadas caracteristicas observadas que
delimitan superfil. Se trata de una técnica estadistica que permite asignar o
clasificar nuevos individuos u observaciones dentro de grupos o segmentos
previamente definidos (valores de la variable categérica dependiente), razén
por la cual es una técnida clasifi@acion y segmentacion ad hoc. El analisis
discriminante se conoce en ocasiones como andlisis de la clasificacion, ya
gue su objetivo fundamental es producir una regla o un esquema de
clasificacion que permita a un investigador predecir la pabiazila quess
mas probable que tenga que pertenecer una nueva observacion o individuo.

Las dos grandes finalidades perseguidas en el uso del analisis
discriminante son la clasificaciébn de los individuos en los grupos de la
variable categorica dependientda predccion de pertenencia a los citados
grupos.

Las caracteristicas usadas para realizar esta clasificacion de individuos
en grupos reciben el nombre dariables discriminantesLa prediccion de
pertenencia a los grupos se lleva a cabo deternonamal o magcuaciones
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matematicas, denominadaBinciones discriminantes que permitan la
clasificacion de nuevos casos a partir de la informacion que poseemos sobre
ellos. Estas ecuaciones combinan una serie de caracteristicas o variables de tal
modo quesu aplicaddn a un caso nos permite identificar el grupo al que mas se
parece. En este sentido podremos hablar del caracter predictivo del analisis
discriminante.

El modelo predictivo que pronostica el grupo de pertenencia de una
observacion en virtud deusperfil ddine la relacion entre una variable
dependiente (0 enddgena) no métrica (categdrica) y varias variables
independientes (o0 exdgenas) métricas. Por tanto, la expresion funcional del
analisis discriminante puede escribirse como:

y=F04%.3 %)

con la variable dependiente no métrica y las variables independientes
métricas. Las categorias de la variable dependiente definen los posibles
grupos de pertenencia de las observaciones o individuos y las variables
independientes definen el perfil cado de cad observacion. El objetivo
esencial del andlisis discriminante es utilizar los valores conocidos de las
variables independientes medidas sobre un individuo u observacion (perfil)
para predecir con qué categoria de la variable dependiente egpooiden

paa clasificar al individuo en la categoria adecuada.

En el andlisis discriminante, una vez comprobado el cumplimiento
de los supuestos subyacentes al modelo matematico, se persigue estimar una
serie de funciones lineales a partir de las vaembhdepenéntes que
permitan interpretar las diferencias entre los grupos y clasificar a los
individuos en alguna de las subpoblaciones definidas por la variable
dependiente. Estas funciones lineales se denominan funciones
discriminantes y son combinaaies lineals de las variables discriminantes.
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Cada una de las funciones discriminamese obtiene como funciéon
lineal de lak variables explicativaX, es decir:

D, =u,X, +u,X,+3 +u, X, i=1,2

Halladas las funciones discriminantes, y fijado el nundecellas
gue se retiene, es necesario interpretar el significado de las mismas.

El analisis discriminante, deciamos anteriormente, puede ser
utilizado con dos finalidades basicas: interpretar las diferencias existentes
entre varios grupos o pronosticar diasificadon de los sujetos. Para el
investigador interesado en obtener una regla de decision que permita
clasificar nuevos casos, el nimero de dimensiones consideradas en el
espacio discriminante y su significado posiblemente no atraigan su atencién.
Puede ser mamteresante la utilizacion de las funciones discriminantes para
pronosticar el grupo al que quedara adscrito un nuevo caso no contemplado
al extraer las funcionebln primer criterio seria clasificar al individuo en el
grupo para el que su fuin discrinminante, aplicada en los valores de las
variables independientes del individuo concreto (puntuacion discriminante),
tiene un valor mayor (no olvidemos que hay tantas funciones discriminantes
como grupos en la variable dependiente, en nuestro @soEste
procedimiento de clasificacion resulta muy sensible a la violacion del supuesto
de igualdad de matrices de varianzagarianzas. Cuando no se verifica dicho
supuesto, los casos tienden a ser clasificados en el grupo en el que se registra la
maya dispersid.

Otro de los procedimientos seguidos para asignar un caso a uno de los
grupos es utilizar laprobabilidades de pertenencia al grupdn caso se
clasifica en el grupo al que su pertenencia resulta mas probable. El célculo de
probabilidad de @tenenciaa un grupo asume que todos los grupos tienen un
tamafo similar. No se tiene en cuenta que a priori es posible anticipar una
mayor probabilidad de pertenencia a un determinado grupo cuando en la
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poblacion el porcentaje de sujetos que perteneadagrup@s muy diferente.

En tal situacién, conviene incorporar al calculgiasbabilidades a prioticon

lo que se consigue mejorar la prediccion final y reducir lo errores de
clasificacion. De acuerdo con este planteamiento, la regla de Baye8tikeria
para @lcular la probabilidad posterior de pertenencia del caso a un grupo
(probabilidad a posterioji conocida la probabilidad a priori para el mismo. Un
caso sera clasificado en el grupo en el que su pertenencia cuenta con una mayor
probabilidad gosteriori.Podria ocurrir que dos casos que son clasificados en

el mismo grupo tengan probabilidades bastante diferentes, o que las
probabilidades de que un sujeto pertenezca a dos grupos distintos no sean muy
diferentes entre si, en cuyo caso, aun asipié a laclase en la que cuenta

con mayor probabilidad, su clasificacidn no seria tan clara. Por ese motivo,
resulta interesante conocer para cada individuo no solandaima
probabilidad sino también las probabilidades de pertenecer a otros grupos.

La probabilichd de pertenecia de un individuo a un giiugela variable
dependiente se evalla mediante:

Fi
P=r
ae’

Fi son las puntuaciones de las funciones discriminantes en eligrupo

Si se utilizan propiedades a prioridiferentes de pemecia a los
grupos, la probabilidad anterior tiene la siguiente expresion:
F
@’
Pi = pl—F
ape’
i
En la aplicacion que aqui se presenta, se utiliza la muestra de IRPF,
tomandose como variables independientes del modelo discriminante las
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partidas econdmicadeclaradagor el individuo en el modelo 100 de IRPF
(mas de200 variables) y como variable dependiente una variable dicotomica
gue toma el valor 1 si el individuo defrauda por una determinada causa de
fraude y toma el valor O si el individuo no defraudaon el moelo
discriminante se buscara predecir la probabilidad que tiene cualquier
individuo de defraudar o no, para cada causa de fraude, segun los valores
declarados en las variables del modelo 100. Buscamos por tanto, perfiles de
fraude que puedan agar en el @ituro a la labor inspectora.

Hbiamos comentado quasl dos grandes finalidades perseguidas en el
uso del analisis discriminante son la clasificacion de los individuos en los
grupos de la variable categorica dependidpteindividuo defrauda oo
defrauda y la prediccidn de pertenencia a los citados grifpozbabilidad
gue tiene cada indivuiduo de defraudar y no defraudar)

3.3FASE DE SELECCION DE LA INFORMACION: LOS
DATOS

Al igual que en el caso de los arboles de decision, se utiliza como
fuente de date la muestra del Impuesto sobre la Renta de las Personas Fisicas
(IRPF) que proporciona el Instituto de Estudios Fiscales (IEF). El origen fiscal
de la muestra aporta, por tanto, unos datos de gran precision, y en los que
ademas no aparecen la®blemas d infrarrepresentacion y falta de respuesta
habituales de las encuestas. Por consiguiente, la riqueza de estos datos permite
realizar multiples analisis que estan vedados a otras muestras de origen no
fiscal. Hay que seguir teniendo presente disponer @ una estructura de
hardware y software que implemente procesamiento de grandes Bigtos (
Data) es esencial en nuestro caso. De esta forma, las técnicas de mineria de
datos que vamos a utilizar, en este caso el andlisis discriminante, skrancua
dentrode las técnicas d&gig Data Analytics
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Recordamos guse seleccionan mas de 2 millones de registros de la
poblacion total de declarantes mediante muestreoatiisado por
provincias, tramos de renta y fuente de renta utilizando afijacion
proporcional.Este método de seleccion expande adecuadamente la muestra
por toda la poblacién resultando muy significativa. Esta muestra alimemtara
nuestros modelos discriminantes

Ademas, & muestrade IRPF aporta cerca de 300 variables, tanto
partidas ecodmicas cora otras variables numéricas y no numeéricas, todas
ellas contenidas como casillas en el modelo 100 de declaracion del IRPF

La tabla3-1 muestra las primeras partidas econémicas de la muestra
de IRPF.En el caso de los modelos discriminantes,asspartidas
econdmicas seran candidainicialmente a ser las variables independientes
meétricas de los modelos

parl Numérico 8 2 Rdto. del trabajo Dinerarios

par2 Numérico 8 2 Retribuciones en especie (valoracidn)

par3 Numérico 8 2 Retribuciones en especie (ingresos a cuenta)

pard Mumérico 8 2 Retribuciones en especie (ingresos a cuenta repercutidos)

par5 Numérico 8 2 Rdto. del Trabajo En especie.

par6 Mumérico 8 2 Contribuciones Planes Pensiones.

par? Numérico 8 2 Aportaciones recibidas al patrimonio protegido de las personas con discapacidad del que es titular el contribuyente

par@ Numérico 8 2 Reducciones Art. 18 apartados 2 y 3, y dispos. trans. 11%y 12% Ley del Impuesto

pard Numérico 8 2 Tatal ingresos integros computables [(01)+(05)+(06)+(07)-(08)]

par1l Numérico 8 2 Cotizac. Sequridad Social, Mutualidad Funcionarios, detracciones derechos pasivos y Coleg Huérfanos.

pari1 Numérico 8 2 Cuotas satisfechas a sindicatos

pari2 Numérico 8 2 Cuotas satisfechas a colegios profesionales (si la colegiacidn es obligatoria y con un maximo de 500 euros anuales)
parl3 Numérico 8 2 (Gastos de defensa juridica derivados directamente de litigios con el empleador (maximo: 300 euros anuales)

parl4 Numérico 8 2 Gastos deducibles.

parls Numérico 8 2 Rendimiento neto. Trabajo

parl6 Numérico 8 2 Reduccion de rendimientos acogidos al régimen especial "33.* Copa del América” (disposicion adicional séptima de la Ley
parl? Mumérico 8 2 Reduccidn por obtencion rdto. trabajo.Cuantia aplicable con caracter general.

parlg Numérico 8 2 Reduccidn por obtencidn rdto. trabajo.Incremento para trabajadores activos mayores de 65 afios que continuen o prolonguen
par1d Mumérico 8 2 Reduccidn por obtencion rdto. trabajo.Incremento para contrib. desempleados que acepten un puesto que exija traslado de
par20 Numérico 8 2 Reduccidn por obtencidn rdto. trabajo.Reduccidn adicional para trabajadores activos que sean presonas con discapacidad.
par21 Numérico 8 2 Rendimiento neto reducido Trabajo

par22 Numérico 8 2 Rend. Cap. Mobiliario. Intereses de cuentas, depdsitos y activos financieros

par23 Numérico 8 2 Rend. Cap. Mobiliario. Intereses de activos financieros con bonificacién

Tabla 31
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Asimismo, la base de datos contiene otro tipo de variables numéricas
y no numéricas relativas a sexo, edad, provincia, estado &ivi d e
declarantes(tabla 32). Estas variables permitirian estudiar el fraude con

analisis de género, analisis geografico, etc.

cdpost MNumérico 8 2 Cddigo postal

estcy Cadena 3 0 Estado civil de declarante

SEX0 Cadena 3 0 Sexo del declarante

dec Cadena 3 0 Tipe de declaracidn

prov Cadena 6 0 Provincia

ejnacd Cadena 12 0 Ejercicio de nacimiento del declarante

ejnacc Cadena 12 0 Ejercicio de nacimiento del cényuge

minusd Cadena ] 0 Grado de minusvalia del declarante

minusc Cadena 9 0 Grade de minusvalia del cényuge

nmdesc MNumérico 8 2 MNomero total de descendientes

nmdescl MNumérico 8 2 Nimero de descendientes <3 afios

nmdesc3 MNumérico 8 2 Nomero de descendientes == 3 y < 16 afios

nmdesc16 Numérico 8 2 Nimero de descendientes == 16 y < 18 afios

nmdesc18 Mumérico 8 2 Mumero de descendientes == 18 y < 25 afios

nmdescr MNumérico 8 2 MNomero de descendientes >=25 afios

nmdescd MNumérico 8 2 MNomero de descendientes con edad desconocida

nmdesm0 MNumérico 8 2 MNimero de descendientes sin minusvalia
Tabla 32

Como variables dependientes de los modelos discriminantes se
utilizaran las variables de fraude mas comunmatiiteadas(tabla 33).

id Numérico 8 2 |dentificador del perceptor
f_tmg Numérico 8 2 Fraude que afecta al tipo marginal
f_capinm Numérico 8 2 Fraude que afecta a los rendimientos de capital inmobiliario
f_nhijos Numérico 8 2 Fraude que afecta a las declaraciones de nimero e hijos y ascendieentes y descendientes
f_aaee Numérico 8 2 Fraude que afecta a la declaracidn de actividdaes econdmicas
f_planp Numérico 8 2 Fraude que afecta a |z desgrbacidn por planes de pensiones
f_gastos Numérico 8 2 Fraude que afecta a la declarcidn de gastos
marca Numérico 8 2 fraude global
Tabla 33

’,

0sS

Los factores de fraude mas comunes que aparecen definidos en la
base de datos utilizada son los siguientes:

La variablef_tmgindica fraude relativo al tipo marginal,
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- la variablef_capinmindica fraude relativo dos rendimentos de
capital inmobiliario,

- la variable f_aaee indica fraude relativo a la declaracién de
actividades economicas,

- la variablef _gastosindica fraude relativo a las deducciones de
gastos,

- la variablef_planp indica fraude relativo a las dacacionesde
planes de pensiones

- la variable f_nhijos indica fraude relativo a la declaracion del
namero de hijos y ascendientes.

Al igual que en el caso de los modelosadieoles delecision, estas
son las causas de fraude mas habituales, pero pedriaerase de igual
modo todas las causas de fraude que la Agencia Tributaria registra en la
base de datos completa de IRPF una vez inspeccionada.

3.4FASE DE EXPLORACION DE LA INFORMACI ON

En nuestro caso, las variabldspendientegjue intervienen en $o
modelosdiscriminantesson todas dicotomicas con valores cero y uno. El valor
cero corresponde a individuos que no defraudan por la citada causa de fraude y
el valor uno corresponde a individuos que defraudin. embargo, las
variables independientesrswariablesnétricas que constituyen partidaas de laa
muestra de IRPF. Ante esta circunstancia nasantramos ante modelos que
dekerdn cumplir determinadas condiciones antes de ser utuilizados, todas
relacionalas con las hipétesis que habitoaite se leexigen a @dos los
modelos economeétricos. No olvidemos que el modelo discriminante es una
caso particular del modelo de regresion multiple cuando la variable dependiente
es categorica y las independientes son métricas (ctigasja

El modelo subyaceaten el andis discriminante requiere de una
comprobacién de determinados supuestos. Para comenzar, la aplicacion del
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modelo de andlisis discriminante requiere que contemos con un conjunto de
variables independientes discriminantes (caracteristicas idasode los
individuos) y una variable dependiente nominal que define dos o mas
grupos (cada modalidad de la variable nominal se corresponde con un grupo
diferente). Ademas, los datos deben corresponder a individuos o casos
clasificados en dos o mas gruposituamenteexcluyentes. Es decir, cada
caso corresponde a un grupo y sélo a uno. Por otra parte, las variables
discriminantes han de estar medidas en una escala de intervalo o de razon, lo
cual permitiria el calculo de medias y varianzas y la utilizad&éstas en
ecuaciones matematicas. Tedricamente, no existen limites para el nimero de
variables discriminantes, salvo la restriccion de que no debe ser nunca
superior al numero de casos en el grupo mas pequefio, pero si es
conveniente contar al menos cdh sjetos pocada variable discriminante

si queremos que las interpretaciones y conclusiones obtenidas sean
correctas. Todas estas condiciones se cumplen con creces en la aplicacion
gue aqui se trata. En el modelo 100 tenemos méas de 400 variables
utilizandose en estabajo practicamente 300 de ellas. La muestra de IRPF
tiene mas de dos millones de declarantes, con lo que el tamafio muestral es
suficientemente alto. Las dos categorias de la variable dependiente son
mutuamente excluyentes, ya que se tram defraudades y no
defraudadores.

En cuanto a la presencia de datos desapareaissir{g, hay que

tener presente que cuando corresponden a la variable de clasificacion, los
individuos afectados podrian ser excluidos del andlisis a la hora de determina
las funcimes discriminantes. Si los datos desaparecidos estan en variables
independientes, hay que asegurarse de que los individuos en los que se
registra la ausencia de datos no posean caracteristicas diferenciales respecto al
resto de los individuosnodificandolas caracteristicas de la muestra con la

gue trabajamos. Si se diera esta circunstancia, seria necesario recurrir a
alguno de los procedimientos para tratar los casos desaparecidos (imputacion
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por la media, por regresion, por métodos espeaiites En mestro caso, los

datos missingueron imputados por la Agencia Tributaria por lo que no
tendremos este problema. No obstante, los datos missing dikteburse
aleatoriamente por toda la muestra, situacion ideal ante este tipo de problema.
Hay contrasts formales, como el contraste de Little, el contaste de las
pruebas pareadas y el contraste de la matriz de correlaciones dicotomizadas
para constatar este hecho. Por otra parte, la variable dependmpteco

tiene datos missing.

Por otro &do, la apliacion del analisis discriminante se apoya en una
serie de supuestos basicos como la normalidad multivariante, homogeneidad
de matrices de varianz@varianza (homoscedasticidad), linealidad y
ausencia de multicolinealidad.

El supuesto denornalidad exige que cada grupo represente una
muestra aleatoria extraida de una poblacion con distribucion normal
multivariable sobre las variables discriminantes. La normalidad univariante
no implica la multivariante, pero como esta ultima es dificil de cobgy,
se catrasta la normalidad univariante mediante pruebas clasicas como la
prueba de bondad de ajuste basada Gdmcuadradg la prueba de
Kolmogoro¥Smirnoy el test deShapireWilk o las pruebas de significaciéon
basadas en la asimetria y la curto&is nuestrocaso, sabemos que las
variables de renta no son normales y que suelen seguir una distribucion
paretiana truncada. Este problema se solventa utilizando como variables
discriminantes los factores resultantes de aplicar un analisis de componentes
principales con rotacion ortogonal varimax sobre las variables
independientes iniciales. Dada la cantidad de variables, la cantidad de
factores y el tamafio de la muestra, puede presuponerse la convergencia a la
normalidad de los factores por aplicacién teorema cetral del limite.
Ademas, el uso de factores refuerza la confidencialidad de las variables con
mas incidencia en el fraude fiscal.
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En cuanto a los casos aisladaosit{iers), es necesario detectar su
existencia en cada una de las variables denstlas poseparado. Para la
deteccion de casos aislados multivariantes podria recurrirse al célculo de la
distancia de Mahalanobis de cada individuo respecto al centro del grupo o a
un método grafico. En nuestro caso, el uso de factores derivados de la
reduccion dda dimension y que engloban cada uno de ellos varias variables
iniciales, minimiza el efecto de los valores atipicos

El supuesto de homogeneidad de matrices de var@vaaianza
(homoscedasticidgabliga a que las matrices de varianzagsaianzas para
las poblaciones de las que fueron extraidos los grupos sean iguales,
hipétesis que suele probarse mediante la pruebadiBox, que no es mas
gue una generalizacion del test de Barlett para la comprobacién de la
homogeneidad de varianzasvariadas y ge se basa en los determinantes
de las matrices de varianzesvarianzas para cada grupo. Por otro lado, el
supuesto ddinealidad implica que existen relaciones lineales entre las
variables dentro de cada grupo y suele comprobarse a partiosde
diagrama de dispersion de las variables o mediante el calculo de
coeficientes de correlacion lineal de Pearson. La matriz de correlaciones de
las variables también se utiliza para detectanuidticolinealidad(variables
con correlacion muy alta pueteser redunantes), que puede ser muy
nociva en la inversibn de matrices requeridas en los algoritmos
discriminantes.

En nuestro caso, estos problemas también desegn al utilizar
factores envez de variables iniciales como variables independientes
(variables disriminantes) del modelo discriminante. No obstante, se
presentaran contrastes formales para estas hipotesis. El problema de la
multicolinealidad queda perfectamente resuelto con la utilizaciéon de los
factores
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En el andlisis discriminante, unva&z comprobdo el cumplimiento
de los supuestos subyacentes al modelo matematico, se persigue estimar una
serie de funciones lineales a partir de las variables independientes que
permitan interpretar las diferencias entre los grupos y clasificar a los
individuos en auna de las subpoblaciones definidas por la variable
dependiente. Estas funciones lineales se denominan funciones
discriminantes y son combinaciones lineales de las variables discriminantes.

Es importante tener presente también @#ta invesgacion es
independiente del ejercicio de datos que se considere, ya que se busca una
metodologia para cuantificar la incidencia sobre el fraude glpblals
distintas causas de fraude las partidas econémicas del IREBmo ademas
la metodologia se baga un model@redictivo, se obtiene una funcion de
prediccion de fraude que es valida para varios ejercicios futuros consecutivos.
No es necesario estimar el modelo que predice el fraude todos los afos.

3.5FASE DE TRANSFORMACION DE LA
INFORMACI ON

Hemos viso en el apdado anterior que las técnicas de Analisis
Discriminante, lo mismo que todas las técnicas de Mineria de Datos,
requieren una exploracion de los datos antes de ser aplicadas. Los datos
provienen de la explotacion que realiza la Agencia Triautano presntan
informacion faltante, lo que evita problemas de imputacién de datos mising.
No obstante, dada la naturaleza de las variables, existen valores atipicos que
no son tratables. Porjeenplo, un contribuyente con muxh ingresos
presenta un giico superio en esa variable que no se puede discutir porque
los datos son asi. Para minorar el efecto de estos valores atipicos en las
técnicas de Mineria de Datos sera necesario transformar las variables
aplicando reduccion de la dimensién previa.
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Por otra parte,como las variables de la muestra estdn muy
correladas, dada su naturaleza, sera necesario transformarlas para eliminar el
ruido que provoca la correlacion en las técnicadudd@isis Disriminante
Para ello reduciremos las variables iniciales ld muestraaltamente
correladas a un grupo mucho menor de variables incorreladas mediante el
analisis de componentes principales.

En cuanto a la normalidaga sabemos que las variables de renta no
son normales y que suelen seguir una distribuciontipagetruncda. No
olvidemos que la distribucion de Pareto nacié para modelizar variables de
renta. Aunque la mayoria de las técnicadviileeria de Datosio exigen la
normalidad de las variables, es muy conveniente su presencia. Este
problema también se Isenta utilizando como variables de las técnicas los
factores resultantes de aplicar un analisis de componentes principales con
rotacion ortogonal varimax sobre las variables iniciales. Dada la cantidad de
variables, la cantidad de factores y el tamafiolalemuestra,puede
presuponerse matematicamente la convergencia a la normalidad de los
factores. Ademas, el uso de factores refuerza la confidencialidad de las
variables con mas incidencia en el fraude fiscal.

Asimismo, el uso de factores en lugar de \@es iniciaks evitara
problemas de multicolinealidad en los modelos predictivos inmersos en las
técnicas deMineria de Dato® introduce confidencialidad en los datos al
transformas las variables iniciales. Ademéas, las puntuaciones
correspondientes a lasomponentesprincipales tienen valores muy
uniformes, lo que siempre es beneficioso para cualquier técnica. En el caso
de los modelos predictivos se evitan problemas de heteroscedasticidad,
autocorrelacién yo normalidad residual.
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3.5.1Componentes Principales

El analisisen componentes principales es una técnica de analisis
estadistico multivariante que se clasifica entre los métodos de
interdependencia. Se trata de un método multivariante de simplificacién o
reduccion de la dimension y que se aplica cuandlispene de i conjunto
elevado de variables con datos cuantitativos correlacionadas entre si
persiguiendo obtener un menor numero de variables, combinacion lineal de
las primitivas e incorrelacionadas, que se denominan componentes
principales o factores,ug resumand mejor posible a las variables iniciales
con la minima pérdida de informacién y cuya posterior interpretacion
permitira un andlisis mas simple del problema estudiado. Esta reduccion de
muchas variables a pocas componentes puede simplifiaplidacion sbre
estas Ultimas de otras técnicas multivariantes (regresion, clusters,
discriminante, etc.).

El elevado nimero de variables inicialesx2, éxp se resumen en
unas pocas variabl€%, Cz, éCk (componentes principalgperfectamente
calculables (k<<p) combinancion lineal de las iniciales y que sintetizan la
mayor parte de la informacién contenida en sus datos. Inicialmente se tienen
tantas componentes como variables:

Cl =a;X + a5 X, +3 + alep
4
C,=ayX +a,% +3 +a, X))

Pero so6lo se retienen lacomponentes principalegie explicarun
porcentaje alto de la variabilidad de las variables inici®@gd, € Cx).

La primera componente principabl igual que las restantes, se
expresa como combinacion lineal de las variables originales como sigue:

Cy =U Xy +UpX, +3 +u X i=1,.0
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Para el conjunto de las observaciones muestrales y para todas las
componentes tenemos:

&11@ é,Xll X213 xplgwllg
<~ u ¢é N
gclzl]_ X1 X3 szue 12(]
é4qu ¢© 4 Ue 4 u
ée. u ¢

1n U €X1n X2n 3 Xanéjpo

En notacion abreviada tendremd3i= X w y:

Ac
V(Cl) == -
n

21

C'C :EuiX?(ul ui XP(HJ | = UMY,

La primera component€: se obtiene de forma que su varianza se
maxima sugta a la restriccion de que la suma de los pes@d cuadrado
sea igual a la unidad, es decir, la variable de los pesos o ponderagignes (

U12,...U1p) O

S e

toma nor mal i z

V(C1) = b/, sujet a la restecion:

p
. 2 _ . -
au; =uju =1
=1

a dCamaxiBizmandb r at a

Se demuestra que, para maximix4€Ci) se toma el mayor valor
propio/ de la matri2/. Sea/1 el citado mayor valor propio déy tomando
ur como su vector propio asociado normalizadetug=1), ya tenemos
definido el vectorde ponderaciones que se aplica a las variables iniciales
para obtener la primera componente principal,

definida como:

C=u X =u, X, +UppX, +3 +u, X

componente que vendra
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Para maximiza®/(Cz) hemos de tomar el segundo mayor valor
propio/ de la matrizV (el mayorya lo habia tomado al obtener la primera
componente principal) .

Tomandol 2 como el segundo mayor valor propio dg tomando
U2 como su vector propio asociado normalizadedg=1), ya tenemos
definido el vector de ponderaciones que se apdidas vasables iniciales
para obtener la segunda componente principal, componente que vendra
definida como:

C,=u,X =u,X, +u,X, +3 +u2po

De forma similar, la componente principakkima se define como
Ch = Xun dondeun es el vector propio d¥ asociado a sh-ésimo mawpr
valor propio. Suele denominarse tambiam aje factorial hésimo.

Se demuestra que la proporcion de la variabilidad total recogida por
la componente principal-ésima (porcentaje de inercia explicada por la
componente principal-sima) vendra dadaor:

/h — /h
P traza(V)

Si las variables estan tipificadas, traza(V) = p, con lo que la
proporcion de la componenteeSima en la variabilidad total ser&/p.
También se define el porcentaje de inercia explicada por las k primeras
componetes princip&es (o ejes factoriales) como:



88 EL FRAUDE FISCAEERANA. PROPUESTAW®APSU DETECCIOMWA L { L { X

X X

a’v al

h=1  — _ h=1

P trazgV)
/h

=

=1

Cuando las variables originales estan muy correlacionadas entre si,
la mayor parte de su variabilidad se puede explicar con muy pocas
componentes. Si las variables originales estuvieran pletamente
incorrelacionadas entre si, entonces el andlisis de componentes principales
careceria por completo de interés, ya que en ese caso las componentes
principales coincidirian con las variables originales.

Como criterio general para precisar el namge de compoentes a
retener se seleccionan aquellas componentes cuya raiz caractgrésicade
de la media de las raices caracteristicas. Recordemos que la raiz caracteristica
asociada a una componente es precisamente su varianza. Analiticamente este
criterio implica retener todas aquellas componentes en que se verifique que:

/h>/_:L

Si se utilizan variables tipificadas, entonces, como ya se ha visto, se

p
verifica queg /, =p,
j=1

Con lo que para variables tipificadas sgane aquéhs componentes
tales que/n >1. La representacion grafica de este criterio se conoce como
grafico de sedimentacion
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La dificultad en la interpretacién de los componentes estriba en la
necesidad de que tengan sentido y midan algo util en rébxto del
fendmeno estudiado. Por tanto, es indispensable considpesmoefjue cada
variable original tiene dentro del componente elegidsi como las
correlaciones existentes entre variables y factores. Un componente es una
funcion lineal de todas lasariables, pero puede estar muy bien
correlacionado con algunas de ellas, y menos con otras. Ya hemos visto que
el coeficiente de correlacién entre una componente y una variable se calcula
multiplicando el peso de la variable en esa componente por leusdrada
desu valor propio:

Fin :uhj\/ﬁ

Se demuestra también que estos coeficienegresentan la parte de
varianza de cada variable que explica cada factor. De este modo, cada
variable puede ser representada como una funcién lineal dek los
componergs retenidos, donde los pesos o0 cargas de cada componente 0
factor (cargas factorialesen la variable coinciden con los coeficientes de
correlacion.

El calculo matricial permite obtener de forma inmediata la tabla de
coeficientes de correlam variablescomponentespkk), que se denomina
matriz de cargas factorialelsas ecuaciones de las variables en funcion de
las componentes (factores), traspuestas las inicialmente planteadas, son de
mayor utilidad en la interpretacion de los componentag, expresacomo
sigue:

C o= X, +3 +r, X, X, =r,C, +3 +r,C,
C,=r, X, +3 +r2po v X, =r,C, +3 +r,C,
4 4

C,=r,X,+3 +rkpxp Xp = rlpCl+3 +rkka
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Es frecuente no encontrar interpretaciones verosimiles a los factores
(componentes) obtenidos. Seria deseable, para una mas facil interpretacion,
gue cada componente estuvierac@nada muyien con pocas variables
(coeficientes de correlaciGnpréximos a 1 ¢1) y mal con las demas (
proximos a 0). Esta optimizacion se obtiene por una adecuada rotacion de
los ejes que definen los componentes principales.

Rotar un conjunto deomponentesno cambia la proporcién de
inercia total explicada, como tampoco cambia las comunalidades de cada
variable, que no son sino la proporcién de varianza explicada por todos
ellos. Las rotaciones mas utilizadas son la rotacibon VARIMAX y la
QUARTIMAX (ortogonaés) y PROMAX (oblicua).

Sin embargo, los coeficientes, que dependen directamente de la
posicion de los componentes respecto a las variables originales (cargas
factoriales y valores propios), se ven alterados por la rotacion.

3.5.2Calculo de las Conponentes Principales e interpretacion

En nuestro caso, la reduccide la dimesiéres procedente porque el
determinante de la matriz de correlaciones de las variables iniciales es
practicamente nulo. Ademas, las comunalidades de las variables estan muy
cercanas a lanidad(tabla 34).

El proceso de reduccion nos lleva a 65 componentes principales Fi
(factores) que explican mas del 80% de la variabilidad inicial de los datos,
resultando asi una buena reduccion. En concreto explican el 80,123% de la
variallidad, taly como indica la tabl&-5.
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Matriz de
correlacione
sa,b

1

a. Determina
nte =000

Comunalidades

Inicial Extraccidn
Eg}g?aucciléonr;es en especie 1,000 992
Retribuciones en especie
(ingresos a cuenta 1,000 687
repercutidos)
Ssdézctiisl Trabajo En 1,000 992
Tabla 34
Varianza total explicada
Sumas de extraccion de cargas § Sumas de rotacion de cargas
Autovalores iniciales cuadrado cuadrado
Comp % de % % de % % de %
onente] Total varianza | acumulado| Total varianza | acumulado | Total | varianza| acumulado)
1 25,072 13,196 13,196 25,072 13,196 13,196] 22,371 11,774 11,774
2 10,982 5,780 18,976 10,982 5,780 18,976 9,928 5,225 17,000
3 6,148 3,236 22,212 6,148 3,236 22,212| 5,984 3,149 20,149
4 5,181 2,727 24,939 5,181 2,727 24,939 4,948 2,604 22,753
5 5,065 2,666 27,605 5,065 2,666 27,605 4,845 2,550 25,303
6 4,598 2,420 30,025 4,598 2,420 30,025 4,485 2,360 27,663
7 4,092 2,154 32,178 4,092 2,154 32,178 4,108 2,162 29,826
8 3,348 1,762 33,940 3,348 1,762 33,940( 4,002 2,106 31,92
9 3,142 1,654 35,594 3,142 1,654 35,594 3,809 2,005 33,937
10 2,811 1,479 37,073 2,811 1,479 37,073 3,547 1,867 35,803
11 2,777 1,462 38,535 2,777 1,462 38,5635 2,771 1,458 37,261
12 2,545 1,340 39,875 2,545 1,340 39,875 2,505 1,319 38,580
13 2,474 1,302 41,177 2,474 1,302 41,177 2,378 1,251 39,831
14 2,196 1,156 42,332 2,196 1,156 42,332 2,132 1,122 40,954
15 2,153 1,133 43,465 2,153 1,133 43,465| 2,094 1,102 42,056
16 2,127 1,120 44,585 2,127 1,120 44,585| 2,028 1,068 43,123
17 2,094 1,102 45,687 2,094 1,102 45,687 2,014 1,060 44,184
18 2,040 1,073 46,760 2,040 1,073 46,760| 2,008 1,057 45,241
19 2,027 1,067 47,827 2,027 1,067 47,827| 2,007 1,056 46,297
20 2,000 1,053 48,880 2,000 1,053 48,880| 2,000 1,053 47,350
21 1,981 1,043 49,922 1,981 1,043 49,922] 1,999 1,052 48,402
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22 1,974 1,039 50,961 1,974 1,039 50,961 1,992 1,049 49,450
23 1,963 1,033 51,995 1,963 1,033 51,995| 1,981 1,043 50,493
24 1,946 1,024 53,019 1,946 1,024 53,019] 1,979 1,042 51,535
25 1,922 1,011 54,030 1,922 1,011 54,030] 1,973 1,039 52,573
26 1,900 1,000 55,030 1,900 1,000 55,030] 1,973 1,038 53,612
27 1,842 ,970 56,000 1,842 ,970 56,000] 1,958 1,031 54,642
28 1,815 ,955 56,955 1,815 ,955 56,955| 1,938 1,020 55,662
29 1,800 ,947 57,903 1,800 ,947 57,903] 1,932 1,017 56,679
30 1,702 ,896 58,799 1,702 ,896 58,799] 1,923 1,012 57,691
31 1,699 ,894 59,693 1,699 ,894 59,693| 1,912 1,006 58,697
32 1,668 ,878 60,571 1,668 ,878 60,571 1,891 ,995 59,693
33 1,633 ,859 61,430 1,633 ,859 61,430] 1,829 ,962 60,655
34 1,592 ,838 62,268 1,52 ,838 62,268| 1,790 ,942 61,597
35 1,490 ,784 63,052 1,490 ,784 63,052] 1,759 ,926 62,523
36 1,424 ,749 63,802 1,424 , 749 63,802] 1,610 ,848 63,370
37 1,407 741 64,542 1,407 741 64,542 1,426 ,750 64,121
38 1,249 ,657 65,200 1,249 ,657 65,2 | 1,408 741 64,862
39 1,220 ,642 65,842 1,220 ,642 65,842] 1,232 ,648 65,510
40 1,189 ,626 66,468 1,189 ,626 66,468| 1,213 ,639 66,149
41 1,169 ,615 67,083 1,169 ,615 67,083] 1,191 ,627 66,776
42 1,125 ,592 67,675 1,125 ,592 67,675| 1,179 ,620 67,396
43 1,099 ,578 68,253 1,099 578 68,253] 1,172 ,617 68,013
44 1,087 572 68,825 1,087 572 68,825| 1,171 ,616 68,629
45 1,083 ,570 69,395 1,083 ,570 69,395| 1,147 ,604 69,233
46 1,076 ,566 69,962 1,076 ,566 69,962 1,145 ,603 69,835
47 1,066 ,561 70,523 1,066 ,561 70,523] 1,110 ,584 70,420
48 1,048 ,652 71,074 1,048 ,552 71,074] 1,091 574 70,994
49 1,038 ,547 71,621 1,038 ,547 71,621 1,067 ,561 71,555
50 1,033 ,544 72,165 1,033 ,544 72,165 1,033 ,544 72,099
51 1,024 ,539 72,704 1,024 ,539 72,704] 1,032 ,543 72,642
52 1,022 ,538 73,242 1,022 ,538 73,242 1,028 541 73,184
53 1,021 ,537 73,779 1,021 ,537 73,779] 1,028 541 73,725
54 1,014 ,534 74,312 1,014 ,534 74,312] 1,026 ,540 74,265
55 1,011 ,532 74,845 1,011 ,532 74,845| 1,026 ,540 74,805
56 1,008 ,531 75375 1,008 ,531 75,375| 1,021 ,537 75,342
57 1,007 ,530 75,905 1,007 ,530 75,905| 1,019 ,536 75,878
58 1,005 ,529 76,434 1,005 ,529 76,434 1,018 ,536 76,414
59 1,004 ,528 76,963 1,004 ,528 76,963| 1,013 ,533 76,947
60 1,003 ,528 77,490 1,003 ,528 77,490 1,010 ,532 TTA79
61 1,001 ,527 78,017 1,001 ,527 78,017 1,010 ,531 78,010
62 1,001 ,527 78,544 1,001 ,527 78,544| 1,007 ,530 78,540
63 1,000 ,526 79,070 1,000 ,526 79,070| 1,007 ,530 79,070
64 1,000 ,526 79,597 1,000 ,526 79,597] 1,001 527 79,597
65 1,000 ,526 80,13

66 ,998 ,525 80,648

67 ,997 ,525 81,173

Método de extraccion: analisis de componentes principales.

Tabla 35
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Las puntuaciones de estos factores seran utilizadas como nuestras 65
variables para las técnicas Biineria deDatos Evidentemente también
conocemos las expresiones de las combinaciones lineales que nos definen
cada factor Fi en funcién de las variables iniciales Xi a partir de los valores
de la matriz de cargas factoriales rotadas segun una rotacion Varimax.
Tambkién conocems la naturaleza de las 65 variables latentes resultantes de
la reduccién que se nombran a continuacion. Para cada factor se presentan
las variables que lo componen y las cargas factoriales correspondientes que
permitiran escribir cada factor @nncion delas variables iniciales mas
correladas con él y de modo disjunto.

Factor 1: Base general y cuotas

Cuota autonémica o complementaria correspondie

par694 o 0.97607
la base liquidable general
Cuota estatal correspondiente a la baselidaple

par693 0.97603
geneal
Gravamen autondémico correspondiente a la

par690 | . . P 0.97486
liquidable general.
Gravamen estatal correspondiente a la base liqui

par689 P a 0.97454
general.

par620 | Base liquidable general sometida a gravamen. 0.96654

par618 | Base liquidabé general. 0.96640

par455 | Base imponible general 0.96440
Saldo neto de los rendimientos a integrar en la

par452 | _ . . 0.96356
imponible general y de las imputaciones de renta.

par2l |Rendimiento neto reducido. Trabajo 0.94615
Retencioes y pagos auenta por rendimientos o

par742 . 0.94528
trabajo

parl5 |Rendimiento neto.Trabajo 0.94513

par9 Total ingresos integros computab 0.94408
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[(01)+(05)+(06)+(07X08)]

par754 | Suma de pagos a cuenta 0.90529
par720 | Cuota liquida estatal 0.88247
par730 |Cuota liglida estatal incrementada 0.88238
par698 | Cuota integra estatal 0.88188
par732 | Cuota liquida incrementada total 0.87750
Parte de las cuotas integras del ejercicio 2009
par771 | corresponde a la Comunidad Autonoma [50% de ((0.8617
+ (699)]
Importe del IRPF que corresponde a la Comun
par779 . . . . 0.87320
Autonoma de residencia del contribuyente
par741 | Cuota resultante de la autoliquidacion 0.87315
parl Rdto. del trabajo Dinerarios 0.86906
par721 | Cuota liquida autonémica 0.86898
par731 | Cuota liquich autondmica incrementada 0.86891
par699 | Cuota integra autonémica o complementaria 0.86764

FAC1=0,97607*par694+0,97603*par693+0,97486*par690+0.97454*par68
9+0,96654*par620+0,96640*par618+0.96440*par455+0.96356*par4d52+0,9
4615*par21+0.94528*pad2+0,94513par15+0,94408*par9+0,90529*par7
54+0,88247*par720+0,88238*par730+0,88188*par698+0,87750*par732+0,
8761 7*par771+0,87320*par779+0.87315*par741+0,86906*parl1+0,86898*

par721+0,86891*par731+0,86764*par699

Factor 2: Base del ahorro

Saldo positivo de los rentnientos del capite

ar460 0.98945
P mobiliario a integrar en la base imponible del ahorrg
par31 |Rendimiento neto [(29(30)] 0.98917
0ar29 Ingresos integros Cap. Mobiliario a integrar en la 0.98915

imponible del ahorro.
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Rdto. Neto Redudio Cap. MoMHiario a integrar en |

ar35 . . 0.98898
P base imponible del ahorro [(3132)].
Retenciones agos a cuenta por rendimientos
par743 | Conciones y bag venta p MIEMOY 5.98615
capital mobiliario
Rend. Cap. Mobiliario. Dividendos y Rendtos. Pa
par24 0.98393
Fondos Prop.
Cuota autodmica o complementaria correspondien
par697 . 0.72498
la base liquidable del ahorro
par695 | Base liquidable del ahorro sometida a gravamen | 0.72496
par630 |Base liquidable del ahorro. 0.72494
par465 | Base imponible del ahorro ( 457458 + 460" 461). 0.72491
Cuota estatal correspondiente a la base liquidabl
par696 P q 0.72491

ahorro

FAC2=0,98945*par460+0,98917*par31+0,98915*par29+0,98898*par35+0,
98615*par743+0,98393*par24+0,72498*par697+0,72496*par695+0,72494
*par630+0,72491*par465+0,72491*par696

Factor 3: Sddo neto y resultado

Saldo neto positivo de ganancias y pérd

par457 |patrimoniales imputables a 2009 integrar en B.|0.95778
ahorro

par755 | Cuota diferencial ( 741 754 ) 0.93434
Resultado de la declaracion ( 76556 + 7571 758 +

par760 ( 0.93433
759)

FAC3 = 0,95778*par457+0,93434*par755+0,93433*par760

Factor 4: Deducciones generales

par727

Intereses de demora de deducciones generales de

0.99796
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2008 a las que se ha perdido el derecho.
autonoémica.

Intereses deora de dedumiones generales de 1997

0.99755
2008 a las que se ha perdido el derecho. Parte esta

par725

Importe de las deducciones generales de 1997 a 2

0.99750
las que se ha perdido el derecho. Parte estatal.

par724

Importe de las deducciongenerales € 1997 a 2008

0.99750
las que se ha perdido el derecho. Parte autonémica

par726

Incrementos de la cuota liquida autonémica por pe
par775|del derecho a determinadas deducciones en ejer|0.96733
anteriores

FAC4 =
0,99796*par727+0,997554w725+0,9976*par724+0,99750*par726+0,967
33*par775

Factor 5: Capital Inmobiliario

par70 |Ingresos integros Cap.Inmobiliario 0.96582
Rendimiento neto reducido del capital inmobiliario

par79 |cantidad mayor de ( 0#376- 077 )y 078 0.95278
Suma de rendimiatos netos reducidos del cap

par85 |inmobiliario. 0.95278

par75 |Rendimiento neto ( 070071- 072- 074). 0.94860
Retenciones y pagos a cuenta por arrendamient

par744 |inmuebles urbanos 0.65431
Gastos deducibles. Importe de 2009 geeaplica B

par72 |esta declaracion. 0.44420

FAC5=0,96582*par70+0,95278*par79+0,95278*par85+0,94860*par75+0,6
5431*par744+0,44420*par72
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Factor 6: Deducciones vivienda habitual

par700

Deducc. por adquisiciébn o rehabilitacion de la vivie
habitual, parte estat

0.91907

par701

Deducc. por adquisicion o rehabilitacion de vivie
habitual, parte autonémica

0.91704

par772|que corresponde a la Comunidad Autonoma [509

Parte de la deduccién por inversion en vivienda hal

(700) + (701)]

0.89811

par777

50% d la comperacion fiscal por deduccidon ¢
adquisicion de vivienda habitual [50% de (738)]

0.86965

par738| vivienda habitual, para viviendas adquiridas antes de

Compensacién fiscal por deduccidon en adquisicior

01-2006

0.86960

FACG6 =
0,91907*par7008,91704*par®1+0,89811*par772+0,86965*par7 77+
0,86960*par738

Factor 7: Retribuciones en especie

par2| Retribuciones en especie (valoracion) 0.89391
par5| Rdto. del Trabajo En especie. 0.89305
par4| Retribuciones en especie (ingresos a cuenta repercuti| 0.88687
par3 | Retribuciones en especie (ingresos a cuenta) 0.88382

Reducciones Art. 18 apartados 2 y 3, y dispos. trans. | 0.67341
par8| 122 Ley del Impuesto

FAC7 =
0,89391*par2+0,89305*par5+0,88687*par4+0,88382*par3+0,67341*par8
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Factor 8: Capital mobiliario

pa47 | Rendimiento neto [(4546)] 0.97217

Rdto. Neto Reducido Cap.Mobiliario a integrar en 0.96866
par50 | base imponible general.

Otros rendimientos del capital mobiliario a integrar e| 0.94312
pard4 | base imponible general.

Ingres® integros @p. Mobiliario a integrar en la ba{ 0.92420
pard5 | imponible general.

FAC8 =0,97217*par47+0,96866*par50+0,94312*pard44+0,92420*par45

Factor 9: Deducciones autondmicas

Deducc. por cantidades o bienes donadog 0.92436
par705 | determinadas entidades parte adtoica

Deducc. por cantidades o bienes donadog 0.92436
par704 | determinadas entidades parte estatal

par774 | Suma deducciones autamicas [(717)] 0.92402
par717 | Suma de deducciones autonémicas 0.92402
FAC9

=0,92436*par705+0,92436*par704+0,92402r774+0,9202*par717

Factor 10: Minimos personales y familiares

Gravamen autonomico correspondiente a la | 0.89706
par692 | liquidable general. Importe minimo personal y famili

Gravamen estatal correspondiente a la base liqui¢ 0.89556
par691 | general. Inporte minimopersonal y familiar.

Importe del minimo personal y familiar que forma pg 0.89540
par680 | de la base liquidable general.
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par735

Deduccion por obtencion de rendimientos del traba

de actividades econémicas.

0.62668

FAC10=0,89708par692+0,8856*par691+0,89540*par680+0,62668*par735

Factor 11: Deducciones Islas Canarias

par708

Deducc. por dotaciones a la Reserva para Inversion
Canarias, parte estatal

0.99185

par709

Deducc. por dotaciones a la Reserva para Inversion
Canaras, parte aondmica

0.99184

par773

Parte de las decmas deducciones generales
corresponde a la Comunidad Aobma [50% de g

suma (702) a (716)]

0.87484

FAC11

=0,99185*par708+0,99184*par709+0,87484*par773

Factor 12: Compensacion rendimientos capitamobiliario y seguros de

vida
Compensacion fiscal por percepcion de rdtos. | 0.96570
capital mob. con periodo de generacion superior g
par739 | afos
50% de la compensacion fiscal por percépcde| 0.96567
determinados rendimientos del capital mobidg
par778 | [50% de (B9)]
Rend. Cap. Mobiliario. Rendtos. Contratos Seg( 0.78461
par27 | Vida o Inv.
FAC12 =0,96570*par739+0,96567*par778+0,78461*par27
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Factor 13; Actividades econémicas

parl40

Rdto. Neto reducido total act. econ. Est. Directa

0.93401

par745

Retertiones y pagos a cuenta por activida
econdémicas

0.84244

par750

Pagos fraccionados ingresados (activide
econdmicas).

0.46731

FAC13

=0,93401*par140+0,84244*par745+0,46731*par750

Factor 14: Reduccion tributacion conjunta y circunstanciaspersonales

y familiares.
Reduccién de la Base Imponible por tributac

Par470 . P P 0.95046
conjunta

Par610| Reducc. B | General por tributacién conjunta. 0.90411
Adecuacion del impuesto a las circunstancias perso

Par676 . . P . P 0.50451
y familiares.Minimo por descendies.

FAC14

=0,95046*par470+0,90411*par610+0,50451*par6 76

Factor 15: Deduccion por incentivos y estimulos a la inversion

empresarial
Deducc. por incentivos y estimulos a la invers

par706 _ 0.99526
empresarial, parte estatal
Deducc. por inentivos stimulos a la inversio

par707 P v 0.99526
empresarial, parte autonémica

FAC15

=0,99526*par706+0,99526*par707
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Factor 16: Deducciones por rentas obtenidas en Ceuta y Melilla y doble
imposicion.

par713

Deducc. por rentas obtenidas en Ceuta y Melillaeg
autonomica

0.98779

par712

Deducc. por rentas obtenidas en Ceuta y Melilla g
estatal

0.98779

par733

Deduccion por doble imposicion de dividend
pendientes de aplicar de 2005 y 2006. Importe qu
aplica.

0.25565

FAC16

=0,98779*par713+0,98779*74r2+0,25565par733

Factor 17: Deducciones autonomicas a las que se ha perdido derecho

par728

Importe de las deducciones autondmicas de 1998 a
a las que se ha perdido el derecho

0.98974

par729

Intereses demora de deducciones autondmicas de
a 2008a las que e ha perdido el derecho

0.98919

FAC17

=0,98974*par728+0,98919*par729

Factor 18: Deduccion por rendimientos en Canarias

par710

Deducc. por rendimientos derivados de la venta bi
corporales producidos en Canarias, parte estatal

0.99954

par711

Deducc.por rendimientos derivados de la venta bie
corporales producidos en Canarias, parte autonémig

0.99954

FAC18

=0,99954*par710+0,99954*par711
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Factor 19: Gastos deducibles y cotizaciones

Cotizac. Seguridad Social, Mutualidad Funcioosy
parl0 | detracoones derechos pasivos y Coleg.Huérfanos. |0.99384
parl4d | Gastos deducibles. 0.99335
FAC19 =0,99384*par10+0,99335*parl4

Factor 20: Deduccion cuentas ahorro empresa

Deducc. por cantidades depositadas en cuentas a|

par714 |empresa parte estata 0.99994
Deducc. por cantidades depositadas en cuentas &

par715 |empresa parte autondmica 0.99994

FAC20 =0,99994*par714+0,99994*par715

Factor 21: Reduccion Base imponible por alimentos

par585

Reduccion de la Base Imponible por pensig
compensataas al conyge y anualidades por alimento

0.97815

par622

Reducc. Base imponible del ahorro por pensi

compensatorias y anualidades por alimentos.

0.97400

FAC21

=0,97815*par585+0,97400*par622

Factor 22: Reduccion Base imponible por discapacidad

par5@)

Reducciénde la Base Imponible por aportaciones a
patrimonios protegidos de las personas

discapacidad 0.99698

par6l14

Reducc. B | General por aportaciones a patrimo

protegidos de personas con discapacidad. 0.99696
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FAC22 =0,99698*par560+0,896*par614

Factor 23: Deduccion por nifios

Deduccion por nacimiento o adopcion: importe d
par758 | deduccon 0.97929

Deduccion por nacimiento o adopcion: cantida
par759 | percibidas en concepto de abono anticipado 0.97813

FAC23 =0,97929*par758+0,97848r759

Factor 24: Deducciones por doble imposicion

50% de las deducciones por doble imposiciéon [509
par776 | (733) + (734) + (736) + (737)] 0.97980

Deduccion por doble imposicion internacional, por
par734 | rentas obtenidas y gravadas en el extranjero 0.97850

FAC24 =0,97980*par776+0,97850*par734

Factor 25: Rentas inmobiliarias

par69 | Imputacion rentas inmobiliarias. 0.96367

par80 | Suma rentas inmob. Imputadas. 0.96367

FAC25 =0,96367*par69+0,96367*par80

Factor 26: Reduccion Bl aportaciones previsiorsocial

par613 | Reducc. B | General por aportaciones | 0.98878
contribuciones a sistemas de previsibn sg
constituidos a favor de personas con discapacida
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par530

Reduccion de la Base Imponible por aportaciond 0.98876

contribuciones a sistemas de previsiortiao de
personas discapacidad

FAC26 =

0,98878*par613+0,98876*par530

Factor 27: Reduccion mutualidades deportistas

par600 | Reduccidon de la Base Imponible por aportacion( 0.98682
Mutualidades de Prevision Social de deportis
profesionales

par67 | Reducc. B General por aportaciones a la mutuali¢ 0.98641

de prevision social de deportistas profesionales.

FAC27 =

0,98682*par600+0,98641*par617

Factor 28: Deducciones maternidad

par756 | Deduccion por maternidad: importe de la deducciorn 0.95540

par’s7 | Deduccidonpor maternidad: cantidades percibidas| 0.95382
concepto de abono anticipado

FAC28 =0,95540*par756+0,95382*par757

Factor 29: Reduccion por aportaciones de prevision social

par61l | Reducc. B | General por aportaciones y contribuciq 0.81858
a sistenas de prewgion social (régimen general).

par500 | Reduccion de la Base Imponible por aportaciong 0.75479
contribuciones a sistemas de prevision social, rég
general

par6 Contribuciones Planes Pensiones. 0.72417
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FAC?29 =0,81858*par611+0,739*par500+07/2417*par6

Factor 30: Deducciones inversion cultural

par702 | Deducc. por inversiones o gastos en bienes de in 0.98021
cultural parte estatal

par703 | Deducc. por inversiones o gastos en bienes de in 0.98020
cultural parte autonémica

FAC30 =0,98@1*par702+0,98020*par703

Factor 31: Reducciones por previsiones sociales de uno mismo y del
conyuge

Par 505 Reduccion de la base imponible por aportacion{ 0.9611
contribuciones a sistemas de prevision social
cényuge

Par 612| ReduccionB General po aportaciones a sistemas | 0.96791
prevision social de los que es participe, mutualis
titular con el

FAC31 =0,9611*par505+0,96791*par612

Factor 32: Adecuaciones del impuesto por situaciones familiares y
personales.

Par 675 Adecuacién dl impuesto a las circunstancig 0.96923
personales y familiares. Minimo del contribuyente

Par 679 Adecuacion del impuesto a las circunstan( 0.94729
personales y familiares. Minimo personal y familig

FAC32 =0,96923*par675+0,94729*par679
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Factor 33: Atribuciones de rentas.

Par 223| Atribuciones de rentas: Rendimientos de activideg 0.92263
econdmicas

Par 746| Retenciones e ingres a cuenta atribuidos por régim| 0.85226
especial de atribucién de rentas

FAC33 =0,92263*par223+0,85226*par746

Factor 34: Gastos engresos deducibles.

Par 46 | Gastos deducibles 0.90455

Par40 | Rend. Cap. Mob. Rendtos procedentes | 0.90410
arrendamiento de bienes muebles, negocios 0 min
subarrendamientos

FAC34 =0,90455*par46+0,90410*par40

Factor 35: Rendimientosdebidos a benes de derechos de imagen.

Par 265| Imputacion de rentas por la cesion de derecho| 0.92471
imagen

Par 737| Deducc. Doble imposicion, régimen imputacién| 0.84417
rentas derivadas de la cesion de derechos de img

FAC35 =0,92471*par265*84417*par37’

Factor 36: Rendimientos y reducciones de impuestos por capital
inmobiliario

par459| Saldo negativo de los rendimientos del cag 0.89508
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mobiliario a integrar en la base imponible del ahorr

Reducciones Disp.Transitoria 42 de la Lalel
par32 P ee 0.74814
Impuesto

Rend. Cap. Mobiliario. Rendtos. Transmision

o , -0.48019
Amortizacion otros activos

par26

FAC36 =0,89508*par459+0,74814*par8248019*par26

Factor 37: Retenciones, ingresos e imputacion en régimen de
transparencia fiscal y empresas

Reten@ones e ingresos a cta. por imputacioneg
par747 | agrupaciones de interés economico Yy unid 0.84456
temporales de empresas

Imputacion de entidades en régimen de transpars

ar245
P fiscal

0.84379

FAC37 =0,84456*par747+0,84379*par245

Factor 38: Adecuacion,reduccion e importes por discapacidad

Adecuacion del impuesto a las circunstan

ar678 . . . :
P personales y familiares.Minimo por discapacidad.

0.78204

Reduccion por obtencion rdto. trabajo.Reducc
par20 | adicional para trabajadores activos quanspresonaj 0.64119
con discapacidad.

Reducc. Base imponible del ahorro por tributag
par621 . P P 0.37638
conjunta.

Importe del minimo personal y familiar que fort
par681 - 0.33936
parte de la base liquidable del ahorro.
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FAC38
=0,78204*par678+0,64119*par20,37638*pab21+0,33936*par681

Factor 39:. Retenciones, saldos netos negativos y rendimiento por
mobiliario y patrimonio

Retenciones a cuenta efectivamente practicadas a

. ) 0.69448
Directiva 2003/48/CE

par752

Saldos netos negativos de gananciaspérdidas
par458| parimoniales de 2002008 a integrar en la par| 0.51650
especial de la renta de

Rend. Cap. Mobiliario. Intereses de cuentas, depg

0.39438
y activos financieros

par22

FAC39=0,69448*par752+0,51650*par458+0,39438*par22

Factor 40: Saldo neb negativo ypérdidas patrimoniales imputables a
2009 a integrar en B.|

Saldo neto negativo ganancias y pérdidas paj
par456 | imput. a 2009 a integrar en B.l. Gral.: imp. pen¢ 0.88305
compensar 4 ejerci

Saldo neto negativo de ganancias y mas
par4d54 | patrimonales imputables 2009 a integrar en E 0.64919
general

FAC40=0,88305*par456+0,64919*par454

Factor 41: Capital mobiliario, letras del tesoro, ganancias patrimoniales
y gastos deducibles

par25 |Rend. Cap. Mobiliario. Rendtos. Transmision 0.63533
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Amortizaciéon Ldras Tesoro

par749

Por ganancias patrimoniales, incluidos premios

0.56988

par30

Gastos Deducibles

0.35874

FAC41=0,63533*par25+0,56988*par749+0,35874*par30

Factor 42: Anualidades de alimentos (pensiones y a favor de los hijos)

Reducc. Bl General por pensiones compensatori

par65 . , 0.73441
anualidades por alimentos.
Anualidades por alimentos en favor de los h

par688 . P . 0.73373
satisfechas por resolucion judicial.

FAC42=0,73441*par615+0,73373*par688

Factor 43: Arrendamiento de inmuebles y @stos fiscales deducibles

Reduccion por arrendamiento de inmue

par76 |destinados a vivienda (articulo 23.2 de la Ley|0.74476
Impuesto).
par74 | Otros gastos fiscalmente deducibles. -0.65241

FACA43=0,74476*par/®,65241*par74

Factor 44: Gastos deduibles por importes pendientes de ejercicios
anteriores

par71l

Gastos deducibles. Importe pendiente de de
del ejercicio 2008 que se aplica en ¢
declaracion

0.74668

par73

Gastos deducibles. Importe de 2009 pendient

0.61235
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deducir en los 4f@s siguierdgs.

FAC44=0,74668*par71+0,61235*par73

Factor 45: Gastos en defensa juridica, colegios profesionales y
sindicatos

Gastos de defensa juridica derivados directan
parl3 de litigios con el empleador (maximo: 300 ey 0.70542
anuales)

Cuotas satisfechas a colegios profesionales
parl2 colegiacion es obligatoria y con un maximo|0.62152
500 euros anuales)

parll Cuotas satisfechas a sindicatos 0.33483

FAC45=0,70542*parl13+0,62152*parl2+0,33483*parll

Factor 46: Ingresos por actvidad econdnica.

parl70 | Rdto. Neto reducido total act. econ. Est. Objetiv§ 0.69259

Reduccion por obtencion rdto. trabajo. Cua

. ) -0.58191
aplicable con caracter general.

parl7

FAC46=0,69259*par1#0.58191*parl7

Factor 47: Atribuciones de rentas.

Atribucion de rentas: Rendimientos capi
par22L | mobiliario a integrar en la base imponible ( 0.59682
ahorro.

Atribucion de rentas: Rendimientos cap

par222 | . o 0.57640
inmobiliario
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FAC47=0,59682*par221+0,57640*par222

Factor 48: Ingresos y reducciones proedentes acttidad no econémica.

Rend.procedentes de la propiedad intelectual cu

. 0.64962
el contribuyente no sea el autor

par42

par4d8 | Reducciones Art. 26.2 de la Ley del Impuesto. 0.58683

Saldo neto positivo de ganancias y pérdi
par450 | patrimonials imputablesa 2009 a integrar en B,
general

0.47739

FACA48=0,64962*par42+0,58683*pardB47739*par450

Factor 49: Saldos negativos patrimoniales.

Saldos netos negativos de ganancias y pér(
par451 | patrimoniales de 2008008 a integrar en la par 0.73125
general de laenta del

Resto de los saldos netos negativos de ganang
par453 | pérdidas patrimoniales de 20@B608 a integrar en || 0.71533
parte general de

FAC49=0,73125*par451+0,71533*par453

Factor 50: Ganancias agrarias y adecuacion de imps#o

parl97 | Rdto. Neto Médulos Agrarios 0.68557

Adecuacién del impuesto a las circunstan

- . . 0.53345
personales y familiares. Minimo por ascendientes

par677

FAC50=0,68557*par197+0,53345*par6 77
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Factor 51 Intereses demora e importe deducciones de 199@jercicios
anteriores

Intereses demora de deducciones de 1996 y ejer
par723| anteriores a las que se ha perdido el derecho 0.72069

Importe de las deducciones de 1996 y ejerci

ar722
P anteriores a las que se ha perdido el derecho

0.71546

FAC51=072069*par73+0,71546*par722

Factor 52: Rendimiento Capital Mobiliario con bonif. y retenciones
deducibles de rendimientos bonif

Rend. Cap. Mobiliario. Intereses de acti

par23 | .. ) P e 0.70874
financieros con bonificacion
Retenciones deducibles correspiamtes 3

par740 . . 0.70132
rendimientos bonificados

FAC52=0,70874*par23+0,70132*par740

Factor 53: Rendimientos capital mobiliario 20072008 y rendimientos
rentas imps. Capital

Saldo neto negativo de rendimientos del cay
par461| mobiliario de 2007 y 2008 a irgear en la hse| 0.69808
imponible del ahorro

Rend. rentas que tengan por causa la imp. cap. y
par28 : ) 0.60377
rend. del cap. mob. a integrar en la base imp. ahot

FAC53=0,69808*par461+0,60377*par28
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Factor 54: Reduccién por obtencion rendimiento trdajo. Incremento
para trabajadores activos mayores de 65 afios que continlen o
prolonguen

parl8| Reduccion por obtencién rdto. trabdjocremento paré 0.70123
trabajadores activos mayores de 65 afios que cont
o prolonguen

FAC54=0,70123*parl8

Factor 55. Deducciones por alquiler de vivienda y rendimientos trabajo

par716| Deducc. por alquiler de la vivienda habitual 0.69945

Reduccién por obtencion rdto. trabajo.Increme
parl9 | para contrib. desempleados que aceptenpuestg 0.67526
que exija traslado

FAC55=0,6998*par716+0,67526*parl9

Factor 56. Deducciones e imputaciones de rentas aplicando régimen de
transparencia fiscal internacional

Deducc. doble imposicion internaci. habier

. L ) . _ 0.70983
aplicado el régimen de transp. fiscal internaciona

par736

Imputaciones de rentas positivas en el régimen

. . . 0.70685
transparencia fiscal internacional

pars5

FAC56=0,70983*par736+0,70685*par255

Factor 57: Reducciones por rendimientos generados en mas de 2 afios o
en caso de parentesco

par77 | Reduccion por rendimiersogeneradogn mas de 7 0.67232
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afios u obtenidos de forma notoriamente irreg
(art. 23.3dela Leyd

Rendimiento minimo computable en caso
par78 P _ -0.49059
parentesco (Art. 24 de la ley del impuesto)

FAC57=0,67232*par/-D,49059*par78

Factor 58: Rendimientos procedentes de la propiedad industrial que no
se encuentre afectada a una actividad economica.

Rend.procedentes de la propiedad industrial que 1 0.96166

pard3 . I
encuentre afecta a una actividad econémica

FAC58=0,96166*par43

Factor 59: Reduccibn de rendimientos acogidos al régimen especial 33.2
Copa del América.

Reduccion de rendimientos acogidos al régir
parl6 | especial "33.2 Copa del América" (disposic
adicional séptima de la Ley

0.88703

FAC59=0,88703*parl6

Factor 60: Impuestos aplicacbs a las apdaciones realizadas a los
partidos politicos por parte de sus afiliados.

Reducc. Base imponible del ahorro. Cuotas
par623| afiliacion y demas aportaciones a los partii 0.85066
politicos realizadas por &fidos

Reducc. B | GeneraCuotas de dfacion y demas

par616 . : o ,
aportaciones a los partidos politicos realizadas

0.52034
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afiliados

FAC60=0,85066*par623+0,52034*par616

Factor 61: Imputacion de rentas derivadas y compensacion de bases
liquidables

Imputacion de rentas derivadas rtpapacion

par275 o L, . . ,
Instituciones Inversion Colectiva en paraisos fiscal

0,29589

Compensacion de bases liquidables gene

619
par negativas de 2005 a 2008,

0,89093

FAC61=0,29589*par275+0,89093*par619

Factor 62: Rentas exentas de IRPF

Rentas exentasetl IRPF, exepto para determinar

ar686
P tipo de gravamen, De la base liquidable del ahorro

0,69664

Rentas exentas del IRPF, excepto para determin

0,68799
tipo de gravamen, De la base liquidable general,

par687

FAC62=0,69664*par686+0,68799*par687

Factor 63: Rendimientos de la prestacion técnica y del capital
inmobiliario

Rend,procedentes de la prestacion de asistecia té

, . . L. 0,77114
salvo en el ambito de una actividad econdmica

pardl

Atribucion de rentas: Rendimientos capital mobilig

ar220
P a integar en la bae imponible general,

0,58224

FAC63=0,77114*par41+0,58224*par220
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Factor 64: Cuotas del impuesto sobre la renta de no residentes

par751| Cuotas del Impuesto sobre la Renta de no Reside| 0,99298

FAC64=0,99298*par751

Factor 65:. Aportaciones recibidas al patrimonio protegido de las
personas con discapacidad del que es titular el contribuyente

Aportaciones recibidas al patrimonio protegido
par7 |las personas con discapacidad del que es titull 0,9894
contribuyente

FAC65=0,9894*par7

3.5.3Puntuaciones deds componentes

Las puntuaciones de las componentes son las variables reducidas
incorreladas que sustituiran a las variables iniciales que constituyen las
partidas esconomicas del IRPF y que estan muy correladas y por ello no
pueden ser varialdendependietes de ningun modelo por el problema de la
multicolinealidad.

A partir de ahora, los modelos tendrdn como variables
independientes las puntuacioneddas componenpamevitaCl, C
la multicolinealidad.

Parte de las puntuaciones ds tomponelts obtenidas se presentan
en la tableB-6.
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FAC1 1 FAC2 1 FAC3 1 FACA_1 FACS 1 FAC6 1 FACT_1 FACS_1 FAC9 1 FAC10_1

- 28733 02082 06897 00307 41413 - 88081 23402 0747 - 00050 292372
-32042 00424 06667 00395 -21645 - 90257 21766 -00792 08000 229451
24166 -01114 00228 00183 -09887 -32213 06859 00086 -00143 -90528
- 24364 - 01063 - 00346 -00177 - 09721 - 29709 05883 - 00249 00278 - 97691
- 26142 - 00848 01474 - 00218 - 1037 - 43155 08886 100831 -0159 - 37856
- 24370 - 01137 01199 -00201 - 10834 -37403 06858 00273 -01188 - 62209
-,24881 -,00826 -,01222 -.00215 -,16421 - 17482 12582 -01412 ,01986 86438
- 18107 - 03787 01079 - 00196 - 17678 - 49507 05854 - 01819 - 03697 70086
- 29364 10862 - 08900 - 00267 18870 -34214 14316 -02691 -03847 - 15604
-07148 02901 03972 00294 - 16371 -67197 04466 02207 -04326 1,56624
19409 02077 - 11588 - 00275 - 13130 - 54946 - 14866 -01053 02726 43033
42319 - 08268 - 08273 - 00254 - 19831 142078 -19330 - 04591 - 07591 91602
- 18636 -02137 01242 -00530 - 16369 80438 16216 -00311 -03867 63321
-43981 07769 12848 00413 08397 1,11599 49600 10589 -09213 152525
-27315 00531 00732 00015 - 08598 - 28397 06935 09276 02176 - 87602
- 26406 - 00790 02342 00244 - 14630 -53585 12427 -00392 -03470 56151
21007 - 06666 - 04748 00357 - 22185 2,59063 - 05183 -03047 -07008 - 14517
<700 neon: ncoy snsoc " s nneca, ncec

Tabla 36

Por cuestiones de comodidad y facilidad de escritura e
interpretacion, en lo que sigue sustituiremos los nombres de las
componentes FAC1_ 1, FAC2 _1,é por C1,

3.6 FASES DE MODELIZACIO N 'Y EVALUACION:
ESTIMACI ON Y DIAGNOSIS DE LOS MODELOS DE
ANALISIS DISCRIMINAN TE

A continuacion estimaremos los modelos discriminantes para el fraude
global y para las distintas causas de fraude que indicen en el fraude global
utiizando como variables indepeedies las pntuaciones de las
componentes principalegie resumen las partidas economicas del impyesto
como variable depediente el fraude global o cualquier causa de fraude.

3.6.1Modelo discriminante para el fraude global
El modelo para el fraude global te& la exprsion:
Marca=F(C,,C,,3 ,C ) +e
Estimaremos las funciones discriminantes de Fisher:

D, =u,C, +u,C, +3 +u,C, =12
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correspondientes a los grupos de fraude y no fraude (categorias de la variable
dependiente del modeldarca).

A continuacion se ms&ran los ceficientes estimados de la dos
funciones discriminantes de Fisliebla 37).

Coeficientes de funcion de clasificacion

fraude global

a0 1,00
Z{Eaﬁyzi?ﬁtorscore 1 for 378 226
Z{:at?yRSi?ﬁtorscore 2for 005 003
Z{rl]Ea(ERSif:lﬁtorscore 3for 010 006
Srl]Ea(?\fRSi?ﬁtorscore 4 for 002 001
;{Eat?yRSi?ﬁtorscore 5for 168 a0
Z{Ea(ﬁi?ﬁtorscore & for 501 .
Z{:at?yRSif:lﬁtorscore 7 for 116 069
S:at?yRSiI:lﬁtorscore 3 for 002 001
Sfaﬁyzi?ﬁtorscore g for _019 o11
?Eﬁuzi?itorscore 10 for 719 420

Tabla 37

Resulta entonces que una vez estimado el modelo discriminante
tomando como variables independientes los 64 factores (ninguno resulta
expulsado del modelopor los crierios de seleccion de variabes
discriminantes), se obtienen los coeficientes de las dos funciones
discriminantes de Fisher.

D0 =-0,378G - 0,05G +-------- 1 0,776
D1 = 0,226G + 0,03G +-------- 10,942

En cuanto a la diagnosis del mamebbservame los resultados del
contraste de la Lambda de Wiksuy o p val or (Sig.)
significatividad del modelo discriminante en su conjytdbla 38).
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También observamos los resultados de la prueba M de Box, cuyo
p valor pequefYo muestra | a ausenci a
(tabla 39). La ausencia de multicolinealidad viene determinada por el uso de
los factores que son incorrelados y la hipétesis de normakdaskbgura el
uso de factores rotados y el teorema central del limite, como ya se ha
indicado.

Lambda de Wilks

Lambda de
Prueba de funciones Wilks Chi-cuadrado al Sig.

1 651 828541,892 64 ,000

Tabla 38

M te Box 1443164377
F Aprox. 69380,371
dft 2080
df2 TA11E+12
Sig. 000
Prueba la hipdtesis nula de las

matrices de covarianzas de
poblacidn iguales.

Tabla 39

A continuacién se muestra la matriz de confusibn que muestra el
porcentaje de individuos muestrales bien clasificados por el modelo
discriminante (tabla 310). Si el porcentaje de casos correctamente
clasificados es alto, cabe esperar que las funciones discrigsn@mbién
proporcionen buenos resultados a la hora de predecir el grupo al que se
adscribira cualquier nuevo sujeto perteneciente a la misma poblacién de
donde fue extraida la muestra. Este porcentaje puede ser tomado como una
medida no solo de la bondatk la clasificacion, sino también de las
diferencias existentes entre los grupos; si la clasificacion es buena se debera
a que las variables discriminantes permiten diferenciar entre los grupos. En
nuestro caso se observa que se clasifican bien el 7%1¥s dndividuos
muestrales.
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Resultados de clasificacion™
Pertenencia a grupos
pronosticada
fraude global .00 1.00 Total
Original  Recuento 00 653735 6EE36 720371
1,00 3354498 872825 | 1208123
% .00 90,7 9,3 100,0
1,00 27,8 72,2 100,0
a.79,1% de casos agrupados originales clasificados correctamente.
Tabla 310

A continuacién se muestra el area bajo la curva ROC correspondiente
al modelo discriminant@alda 3-11). El area 6ptima es la unidad. Se observa
gue en nuestro modelo el area es 0,886, valor bastante alto igaegne le
modelo presenta un ajuste de calidad.

También se presenta la gréfica de la curva RBiGura 31) que
incluye una porcion de area por encima de la diagonal baste considerable. La
curva ROC ¢ptima es la que ocupa todo el tridngulo rectangudoicuge la
figura (el &rea de este triangulo es la unidad).

Finalmente se muestra una tabla con el grupo de pertenencia de los
individuos declarantes de IRP (1=fraude, 0O=no fraude), los valores de las dos
funciones discriminantes de Fisher para cadaviohad (Disl 1=funcién
discriminante para el grupo de fraude, Dis1_2=funcion discriminante para el
grupo de no fraude) y las probabilidades de fraude global de los individuos,
gue cuantifican su propension al fraitébla 312).

Area bajo la curva

Wariable(s) de resultado de prueba:  Probabilidades de pertenencia a grupo 1

Error Significacion 95% de intervalo de confianza
estandar? asintotica® asintdtico
Lirnite
Area Limite inferior superior
Ba3A 000 0oo 886 Ba7

Tabla 311
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Curva COR
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Figura 31
Dis_1 Dis1_1 Dis1_2 Probabilidad_Fraude_Global
1.00 ,86903 ,16712 .83238
1,00 2.10327 ,03002 96998
.00 -1,43787 86847 J13153
.00 -1,31299 84533 15467
.00 -1,22853 ,82785 AT2158
.00 -1,42975 ,86706 J13294
1,00 ,13323 37947 62053
1,00 -, 11969 AT283 82717
1,00 14150 ,37652 62348
1.00 1,03191 ,13554 86446
1,00 48407 26442 73558
1,00 1,47543 07416 92584
1,00 69154 20795 79205
1.00 ,95179 ,158040 84960
.00 -.90405 74632 ,25368
.00 -, 64634 ,66570 ,33430

Tabla 312
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Para calcular la propension al fraude de un individuo futuro
(individuo que no esta en la muestra) tenemos que tener presente que las
funciones discriminantes se calculan a partir de las componentes principales
y que los valores de las commores se calculan a partir de sus
combinaciones lineales en funcion de las variables inicitdey como ya
hemos visto en el apartado anterior

Por lo tanto,una vez calculadass componentes Gin funcién de
las variables independientes iniciales debdels, se calculan ya las
funciones discriminantegn funcién de las componentes ya conocidas
numeéricaamente

D0 =-0,776- 0,378Q +--------
D1 =-0,942 + 0,226 +--------

Finalmente se puede calcular la probabilidad de que el individuo no
defraude ydefraude mediante las expresiones:

e
PO el 4+ gl

D

el
P=—5—%
e™ +e>

P1 resulta ser la propension al fraude del individuo futuro
externo a la muestra.

Las funciones discriminantes no es necesario calcularlas todos los
afos. El poder predictivde las mismas puede ser valido para un periodo en
el que no haya reformas impositivas significativas.
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3.6.2Modelo discriminante para el fraude relativo al tipo
marginal

El modelo para el fraude relativo al tipo marginal tendra la expresion:
f_tmg=F(C.,C,,3 ,C)+e
Estimaremos las funciones discriminantes de Fisher:
D, =u,C, +u,C,+3 +u,C, =12

correspondientes a los grupos de fraude y no fraude (categorias de la variable
dependiente del modefotmg.

A continuacion se muestran los coeficientes estimadoksddos
funciones discriminantes de Fislfebla 313).

Coeficientes de funcion de clasificacién

Fraude que afecta al tipo
marginal

.00 1,00
Z{rl]fjgifsaﬁtorscore 1 for 115 199
Z{:a(izifﬁmrscore 2 for 015 026
;{:a?gifsaﬁmrscore 3far 013 02
Z{Ejgifsaﬁmrswre 4 for 000 01
Srlfa?‘iifﬁmrscore 5 far 157 2
Z{rl]fjgifsaﬁtorscore 6 for 038 56
Z{:a(izifﬁmrscore 7 far 033 g5
?Fﬂ?ifﬂaemrscore g for 003 005

Tabla 31é
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Se obtienen los coeficientes de las dos funciones discriminantes de
Fisher.

DO =70,115C11 0,15G +-------- 10,776
D1 =0,199C1 + 0,026&+------- 10,942

En cuanto a la diagnasidel mod®, observamos los resultados del
contraste de la Lambda de Wilksuy o p val or (Sig.)
significatividad del modelo discriminante en su conjulitabla 314).
Tambi ®&n observamos | o0os resultados d
pequefio muestra la ausencia de heteroscedasticidad en el (faidal815).

La ausencia de multicolinealidad viene determinada por el uso de los factores
gue son incorrelados y la hipétesis de normalidad la asegura el uso de factores
rotados y el teorema central del limite, como ya se ha indicado.

Lambda de Wilks
Lambda de
Prueha de funciones Wilks Chi-cuadrado al Sig.
1 TiT 487628 705 G4 000
Tabla 314
Resultados de pruebas
M de Box 59467686,78
F AProx. 28589,180
df 2080
df2 B7O1E+12
Sig. ,aoa
Prueba la hipétesis nula de las
matrices de covarianzas de
poblacidn iguales.
Tabla 315

Si andizamos la matriz de confusidtabla 316) que se presenta a
continuacion, se observa que se clasifican bien el 77,5% de los individuos
muestrales, valor bastante elevado que indica un buen ajuste del modelo. En
el caso del fraude global este porcentdg clasificacion correcta era
ligeramente superior (79,1%).
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Resultados de clasificacion®

Pertenencia a grupos

Fraude que afecta al tipo pronosticada

marginal 0o 1,00 Total
Criginal  Recuento 00 1046113 175634 | 1221747

1,00 258136 448611 TOG747

% 00 856 14,4 1000

1,00 365 63,5 100,0

a. 77,5% de casos agrupados originales clasificados correctamente.

Tabla 316

A continuacion se muestra el &rea bajo la curva ROC correspondiente
al modelo discriminante. Se observa que en nuestro modelo el area es 0,832
(tabla 317), valor bastante alto guedica que el modelo presenta un ajuste
de calidad. En el caso del fraude global esta area era mayor (0,886). También
se presenta la gréafica de la curva R@gura 3-2).

Area bajo la curva
Variable(s) de resultado de prugha: Probabilidades de pertenencia a grupo 1
Error Significacian 95% de intervalo de confianza
estandar? asintstica® asintdtico
Limite
Area Limnite inferior superior
832 ,000 ,000 831 832
Tabla 317
Curva COR

1,0

0,3
T 05
=
E
o
j=
a
v 04

0,2+

0,0 T T T T

00 0.2 0.4 06 08 10
1 - Especificidad

Figura 32
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A continuacion se muestra una tabla cbgrapo de pgenencia de
los individuos declarantes de IRP (1=fraude, O=no fraude en la variable
Disk _2), los valores de las dos funciones discriminantes de Fisher para cada
individuo (Dis1_3=funcion discriminante para el grupo de fraude,
Disl_4=funcion dcriminante para el grupo de no f raude) y las
probabilidades de fraude por tipo marginal de los individuos, queifocemt
su propension al fraudgabla 318).

Dis_2 Dis1_3 Dis1_4 Probabilidad_Fraude_Tmg
1,00 1,73730 14573 85427
1,00 58243 38157 61843

00 -,94629 77186 22814
00 -.85639 75376 24624
00 -.86204 75493 24507
00 -95817 77418 22582
00 -, 15189 58286 A1714
00 -, 19548 59461 40539
1,00 1,13868 ,24935 75065
1,00 30226 A5T735 54265
1,00 40508 42911 57089
1,00 ,21997 48016 51984
00 -.09108 56632 43368
00 -.06236 55845 44155
00 -.82094 74636 ,25364
.00 -.55466 68630 L3370
Tabla 318

Para calcular la propension al fraude por tipo marginal de un individuo
futuro externo a la muestra seligara la expresion:

e

R= e 4+

3.6.3Modelo discriminante para el fraude relativo a las
actividades econémicas

El modelo para el fraude que afecta a la declaracion de actividades
econdémicas tendra la expresion:
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f _aaee=F(C,C,,3 ,C)+e
Estimaremosds funciones discriminantes de Fisher:
D, =u,C, +u,C,+3 +u,C, =12

correspondientes a los grupos de fraude y no fraude (categorias de la variable
dependiente del modeloaaeg.

A continuacién se muestran los coeficientesnexdios de las dos
funcionediscriminantes de Fishéabla 319).

Coeficientes de funcién de clasificacion

Fraude que afecta ala
declaracidn de actividades
econdmicas

a0 1,00
REGR factor score 1 for
analysis 1 -,404 762
REGR factor score 2 for
analysis 1 {026 -048
REGR factor score 3 for
analysis 1 {061 115
REGR factor score 4 for
analysis 1 001 -003
REGR factor score 5 for
analysis 1 037 -068
REGR factor score 6 for
analysis 1 -820 1170
REGR factor score 7 for
analicie 1 -1 48 -,2?6

Tabla 319

Se obtienen los coeficientes de las dos funciones discriminantes de
Fisher.

DO =-0,404C1 + 0,26 +-------- - 0,003G41 1,006
D1 = -0,762C1- 0,049G +-------- + 0,005G4 1 1,808

En cuanto a la dgnosis del modelo, observamos los resultados del
contraste de la Lambda de Wiksuyo p wval or (Sig.)
significatividad del modelo discriminante en su conjytdabla 320).
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También observamos los resultados de la prueba M de Box, cuyo

p val

or

pequefo

muestr a

a

ausenci

(tabla 321). La ausencia de multicolinealidad viene determinada por el uso

de los factores que son incorrelados y la hipétesis de normalidad la asegura el
uso de factores rotados y el teorema central del limite, como ya se ha

indicado.

Lambda de Wilks
Lamhbda de
Prueba de funciones Wilks Chi-cuadrado gl Sig.
1 A58 | 1504380149 G4 ,000

Tabla 320

Resultados de pruebas

M de Box

F Aprox.
dft
df2
Sig.

4912377216
23616,299
2080
5,906E+12
,000

Prueha la hipdtesis nula de las
matrices de covarianzas de
poblacidn iguales.

Tabla 321

Si analizamos la matriz de confusion que se presentka tabla 22,

se observa que se clasifican bien el 89,7% de los individuos muestrales,
valor bastante elevado que indica un buen ajuste del modelo. En el caso del

fraude global y del fraude por tipoanginal este porcentaje de clasificacion
correcta era inferior.

Resultados de clasificacion®

Fraude que afectaala
declaracion de

Pertenencia a gru
pronosticada

pos

actividades econdmicas .00 1,00 Total
Original  Recuento 00 1155248 105345 | 1260593
1,00 92732 A75169 BETH01
% 00 41,6 a4 100,0
1,00 139 86,1 100,0

a. 89 7% de casos agrupados originales clasificados correctamentea.

Tabla 322

a
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A continuacién se muestra el area bajo la curva ROC correspondiente
al modelo discriminante. Se observa que en nuestro modelo el area es 0,947

(tabla 323), valor bastante altoug indica que el modelo presenta un ajuste

de calidad. En el caso del fraude global y el fraude por tipo marginal esta

area era menor. También se presenta la grafica de la curvéArRD2 33).

Variable(s) de resultado de prueba:

Area bajo la curva

Probabilidades de pertenencia a grupo 1

Area

Error
estindar®

asintdtica

Significacian 95% de intervalo de confianza
asintdtico

Limnite inferior

Limite
superior

547

000

000

946

947

Tabla 323

1,0

Curva COR

0,5

0,6

Sensibilidad

0.4

0,24

0o

0,0

02

T T
04 08

1 - Especificidad

08

Figura 33

A continuacion se muestia talla 3-24 con el grupo de pertenencia
de los individuos declarantes de IRP (1=fraude, O=no fraude en la variable

Dis_3), los valores de las dos funciones discriminantes de Fisher para cada

individuo (Disl_5=funcion discriminante para el grupo de fraude,

59128 L b9 wN!
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Disl 6=funcion discriminante para el grupo de no fraude) y las
probabilidades de fraude por actividades econdémicas de los individuos, que
cuantifican su propension al fraude.

Dis_3 Dis1_5 Dis1_6 Probabilidad_Fraude_aaee
1.00 52388 40256 59744
00 .08071 64970 ,35030
00 -1.28680 97684 02316
00 -1.33086 97901 ,02099
00 -,86824 .94190 05810
00 -1.12296 96668 03332
1.00 38381 A8131 .51869
00 08621 64683 38317
00 - 77019 .92836 07164
1.00 76325 ,28056 71944
00 19387 .bagad A1116
1.00 238234 00956 ,99044
1.00 1,25870 11163 .88831
1.00 1,91006 02760 97240
00 -1.32609 97873 02121
00 -,36022 ,83550 16450
Tabla 324

Para calcular la propension al fraude por actividades econémicas de
un individuo futuro externo a la muestra se utilizara la expresion:

D

R= e 4+

3.6.4Modelo discriminante para el fraude relativo a la
declaracién de gastos

El modelo para el fraude que afecta a la declaracion de gastos tendra
la expresion:

f _gastos F(C,C,,3 ,C,)) +e

Estimaremos las funciones discriminantes de Fisher:
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D, =u,C, +u,C, +3 +u,C, =12

correspondientes a los grupos de fraude y no fraude (categorias de la variable
dependiente del modefogasto3.

En la tabla &5 se muestran los coeficientesimstdos de la dos
funciones discriminantes de Fisher.

Coeficientes de funcion de clasificacion

Fraude que afecta a la
declaracidn de gastos
oo 1,00
REGR factor score 1 for
analysis 1 -018 130
REGR factor score 2 for
analysis 1 .000 002
REGR factor score 3 for
analysis 1 -01 073
REGR factor score 4 for
analysis 1 -,002 011
REGR factor score 5 for
analysis 1 -,007 044
REGR factor score 6 for
analysis 1 -,020 A37
Tabla 325

Se obtienen los coeficientes de las dos funciones discriminantes de

Fisher.
DO =-0,019C1 +------- i 0,003G471 0,712
D1 =-0,130C1 +------- +0,005G4 1 1,557
En cuanto a la diagnostel modelo, observamos los resultados del
contraste de | a Lambda de Wil ks cu
significatividad del modelo discriminante en su conjuiitabla 326).
Tambi ®n observamos | o0os resultados d

pequefio muestra la ausencia de heteroscedasticidad en el ritatdil®27).
La ausencia de multicolinealidad viene determinada por el uso de los factores
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gue son incorrelados y la hipétesis de normalidad la asegura el uso de factores
rotados y el teoremanral del limite, como ya se ha indicado.

Lambda de Wilks
Lamhbda de
Prueba de funciones Wilks Chi-cuadrado al Sig.
1 ra7 437548 523 64 ,0oo
Tabla 326
Log determinante
Fraude que afecta ala Determinante
declaracion de gastos Rango de logaritmo
,00 64 -34,241
1,00 64 14,560
Dentro de grupos A
combinados 64 -227

Los logaritmos naturales y los rangos de
determinantes impresos son los de las matrices de
covarianzas de grupo.

Resultados de pruebas

M de Box 53489354,03
F Aprox. 26713,765
df1 2080
df2 5,907E+11
Sig. ,000

Prueba la hipdtesis nula de las
matrices de covarianzas de
poblacidn iguales

Tabla 327

Si analizamos la matriz de confuside la tabla 28, se observa que
se clasifican bien el 89,5% de los individuos muestrales, valor bastante
elevado que indica un buen ajuste del nmdEn el caso del fraude por
actividades economicas este porcentaje de clasificacion correcta era
levemente superior (89,7%).

Resultados de clasificacién®

FPertenencia a grupos
Fraude que afecta ala pronosticada
declaracion de gastos .00 1,00 Total
Qriginal Recuento ) 1590981 89451 1680432
1,00 112372 135690 248062
% il 94,7 53 100,0
1,00 45,3 54,7 100,0

3. 89 5% de casos agrupados originales clasificados correctamente.

Tabla 328
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A continuacién se muestra el area bajo la curva ROC correspondiente
al modelo discriminant@abla 329). Se observaue en nuestro modelo el
area es 0,856, valor bastante alto que indica que el modelo presenta un ajuste
de calidad. En el caso del fraude global y el fraude por tipo marginal esta
area era menor. También se presenta la gréafica de la curvéfiB@& 34).

Area bajo la curva

Wariable(s) de resultado de prueba: Probabilidades de pertenencia a grupo

Error Significacién 95% de intervalo de confianza
estandar? asintética® asintdtico
Limite

Area Limite inferior superior

856 ,a0a ,a0a 855 857
Tabla 329
Curva COR

0.8

06

Sensibilidad

[T~

04

0o T T T
0,0 02 04 06 08 10

1 - Especificidad

Figura 34

A continuacion se muestra una tabla con el grupo de pertenencia de
los individuos declarantes de IRP (1=fraude, O=no fraude en la variable
Dis_4), los valores de las dos funciones discriminantes de Fisher para cada
individuo (Disl_7=funcién discriminante para el grupo de fraude,
Disl_8=funcion discriminante para el grupo de no fraude) y las
probabilidades de fraude por declaracién de gastos de los individuos, que
cuantifican su propension al fraugdabla 330).
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Dis_4 Dis1_7 Dis1_8 Probabiliad_Fraude_Gastos
00 -1,56812 ,96120 ,03880
1,00 3.95301 00596 ,99404
a0 -,63408 ,85828 14172
00 -,33970 79528 ,20472
a0 -,80047 ,88615 11385
a0 -.B7056 ,89639 10361
a0 ,08104 67316 ,32684
00 -,00367 ,70062 ,29938
a0 42152 55206 44794
1,00 5831 ,49102 50898
00 18447 63796 ,36204
a0 31442 59159 40841
a0 ,26032 61114 ,38886
1,00 1,60426 L7153 82847
00 22777 62275 37725
Tabla 330

Paa calcular la propensién al fraude por actividades econémicas de
un individuo futuro externo a la muestra se utilizara la expresion:

e

P=——
17 2% 1 an

3.6.5Modelo discriminante para el fraude relativo a los planes
de pensiones

El modelo para el fraude gafecta a los planes de pensiones tendra la
expresion:

f _planp=F(C,,C,,3 ,C)) +e
Estimaremos las funciones discriminantes de Fisher:
D, =u,C, +u,C,+3 +u,C, =12

correspondientes a los grupos de fraude y no fraude (categorias de la variable
dependiente dehodelof planp.
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En la tabla B1 se muestran los coeficientes estimados dalds
funciones discriminantes de Fisher.

Coeficientes de funcion de clasificacion

Fraude que afecta ala
desgrbacion por planes de
pensiones

o0 1,00
REGR factor score 1 for
analysis 1 -203 528
REGR factor score 2 for
analysis 1 011 -,028
REGR factor score 3 for
analysis 1 020 -051
REGR factor score 4 for
analysis 1 -002 004
REGR factor score 5 for
analysis 1 005 -014
REGR factor score 6 for
analysis 1 -243 634
REGR factor score 7 for
analysis 1 061 -158

Tabla 331
Se obtienen las dos funciones discriminantes de Fisher.
DO =-0,203C1 + 0,011&+-------- +0,001G41 0,830
D1 = 0,529C1 0,029G +-------- 1 0,003Ga41 1,625

En cuanto a la diagnosis del modelo, observamos los resultados del

contraste de | a Lambda de Wil ks cu
significatividad del modelo discriminante en su conjulitabla 332).
También observamos los resultados de la pruebdhé B o x , cuyo

pequefio muestra la ausencia de heteroscedasticidad en el (taidald33).

La ausencia de multicolinealidad viene determinada por el uso de los factores
gue son incorrelados y la hipétesis de normalidad la asegura el uso de factore
rotados y el teorema central del limite, como ya se ha indicado.
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Log determinante

Fraude que afectaala ]
desgrbacion por planes Determinants
de pensiones Rango de logaritmo
.00 64 -33,072
1,00 [if:} 9,087
Dentro de grupos

combinados 64 -,539

Los logaritmos naturales y los rangos de
determinantes impresos son los de las matrices de
covarianzas de grupo.

Resultados de pruebas

M de Box 4019673463
F Aprox. 19324,494
dft 2080
a2 3,379E+12
Sig. 000

Prueba la hipdtesis nula de las
matrices de covarianzas de
poblacidén iguales.

Tabla 332
Lambda de Wilks
Lambda de
Prueba de funciones Wilks Chi-cuadrado gl Sig.
1 583 | 1040037721 G4 000
Tabla 333

Si analizamos la matriz de confusiéon que se presemtia figura 334,
se observa que se clasifican bien el 85,7% de los individuos muestrales,
valor elevadoque indica un buen ajuste del modelo. En el caso del fraude
por actividades econdmicas, por gastos y por tipo marginal, este porcentaje
de clasificacion correcta era levemente superior.

Resultados de clasificacion®

Pertenencia a grupos

Fraude que afecta ala pronosticada

desgrbacidn porplanes

de pensiones 00 1,00 Total
QOriginal  Recuento 00 1269546 134262 | 1393808

1,00 141127 3093559 534686

% 00 40,4 9.6 100,0
1,00 264 738 1000

a. 85 7% de casos agrupados originales clasificados correctamente.

Tabla 334
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En la figura 335 se muestra el area bajo la curva ROC
correspondiente al modelo discriminante. Se observa que en nuestro modelo
el area es 0,900, valor muy alto que indica que el modelo presenta un ajuste
de calidad. También se presenta la grafica de la curva(fRfDé 3-5).

Area bajo la curva

Wariable(s) de resultado de prueba: Probabilidades de pertenencia a grupo 1

Errar Significacidn 95% de intervalo de confianza
estandar?® asintatica asintatico
Lirnite
Area Lirnite inferior superiar
800 .aon ,0aa 889 800
Tabla 335
Curva COR

0,5

0,6

Sensibilidad

0,49

0,21

oo T
00 02

) T
06 08

1 - Especificidad

Figura 35

T
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A continuacién se muestra una tabla con el grupo de pertenencia de
los individuos declarantes de IRP (1=fraude, O=no fraude en la variable
Dis_5), los valores de las dos funciones discriminantes de Fisher para cada
individuo (Dis1_9=funcion discriminante para grupo de fraude,
Disl_10=funcion discriminante para el grupo de no fraude) y las
probabilidades de fraude por declaracion de planes de pensiones de los
individuos, que cuantifican su propension al fraftdila 336).
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Dis_5 Dis1_9 Dis1_10 Probabilidad_Fraude_Planp
.00 -07328 71768 28232
00 06075 66370 ,33630
.00 -,98941 .93483 06517
.00 -.94446 .92946 07054
.00 -.81240 91128 .08&vs
00 -,96454 93191 06809
.00 07840 65622 34378
.00 -.05105 70910 .29090
.00 -.46021 .84075 15925
00 31511 ,54969 45031
.00 04201 67156 32844

1.00 .93014 27644 72356

1,00 68645 37708 62291

1,00 73008 35794 64206

.00 -.94644 .92970 07030

.00 -.54881 .86190 13810
Tabla 336

3.6.6Modelo discriminante para el fraude que afecta das
declaraciones del nimero de hijos y ascendientes y
descendientes

El modelo para el fraude que afecta a las declaracion del numero de
hijos, ascendientes y descendientes tendra la expresion:

f _nhijos=F(C,,C,,3 ,C,) +e
Estimaremodas funciones discriminantes de Fisher:
D, =u,C, +u,C,+3 +u,C, =12

correspondientes a los grupos de fraude y no fraude (categorias de la variable
dependiente del modefonhijos.

A continuacidn se muestran los coeficientes estimados de las dos
funciones discriminantes de Fish{gabla 337).
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Coeficientes de funcion de clasificacion

Fraude que afecta a las
declaraciones de namero e
hijos y ascendieentes y
descendientes
a0 1,00
REGR factor score 1 for
analysis 1 -014 288
REGR factor score 2 for
analysis 1 000 -,008
REGR factor score 3 for
analysis 1 001 -,020
REGR factor score 4 for
analysis 1 -oot 015
REGR factor score 5 for
analysis 1 002 -,053
REGR factor score 6 for
analysis 1 017 357
REGR factor score 7 for
analysis 1 003 -,069
REGR factor score 8 for
analysis 1 001 -018
Tabla 337

Se obtienen las dos funciones discriminantes de Fisher.
DO =-0,0014C1 +------ T 0,697
D1 = 0,299C1 +------ T 2,367

En cuanto a la diagnosis del modelo, observamos los resultados del

contrat e de | a Lambda de Wil ks cuyo p
significatividad del modelo discriminante en su conjulftabla 338).
Tambi ®n observamos | os resultados d

pequeiio muestra la ausencia de heteroscedastrighdnodelqtabla 339).

La ausencia de multicolinealidad viene determinada por el uso de los factores
gue son incorrelados y la hipétesis de normalidad la asegura el uso de factores
rotados y el teorema central del limite, como ya se ha indicado.
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Log determinante
Fraude gque afecta a las
declaraciones de nimero _
e hijos y ascendieentes y Detel'mm_ante
descendientes Rango de logaritmao
.00 B4 -7,992
1,00 B4 -11,237
Dentro de grupos
combinados 64 - 148

Los logaritmos naturales y [os rangos de
determinantes impresos son los de las matrices de
covarianzas de grupo.

Resultados de pruebas

M de Box 15411781,40
F Aprox. 7407 G665
dft 2080
df2 6,798E+10
Sig. ,000

Prugba la hipdtesis nula de las
matrices de covarianzas de
poblacidniguales.

Tada 338
Lamhbda de Wilks
Lambda de
Prueba de funciones Wilks Chi-cuadrado al Sig.
1 BA4 2B1648,285 G4 000
Tabla 339

Si andizamos la matriz de confuside latabla 340, se observa que
se clasifican bien el 86,7% de los individuos muestrales, valor elevado que
indica un buen ajuste del modelo. En el caso del fraude por actividades
econOmicas, pogastos y por tipo marginal, este porcentaje de clasificacion
correcta era levemente superior. En el caso de los planes de pensiones ese
porcentaje es practicamente el mismo.
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Resultados de clasificacidn®

Fraude que afecta a las Penen.encia_a grupos

declaraciones de nimero pronosticada

e hijos y ascendieentes y

descendientes .00 1.00 Total
Criginal  Recuento 00 1603994 237999 | 1841993

1,00 19144 67357 86501

% 00 871 12,0 100,0

1,00 221 779 100,0

a BB, 7% de casos agrupados originales clasificados comrectamente
Tabla 340

A continuacion se muestra el area bajo la curva ROC correspandient
al modelo discriminant@abla 341). Se observa que en nuestro modelo el
area es 0,895, valor alto que indica que el modelo presenta un ajuste de
calidad. También se presenta la grafica de la curva [RQuCa 36).

Area bajo la curva
Wariahle(s) de resultado de prueha: Probahilidades de pertenencia a grupo 1
Errar Significacion 95% de intervalo de confianza
estandar® asintdtica® asintotico
Limite
Area Limite inferior superior
845 000 000 8494 896
Tabla 341
CurvaCOR
10
0,8
T 05
B
F
w
c
a
W) 04
0,24
0o T T T T
oo 02 04 06 0B 10
1 - Especificidad

Figura 36
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A continuecién se muestra una tabla con el grupo de pertenencia de
los individuos declarantes de IRP (1=fraude, O=no fraude en la variable
Dis_6), los valores de las dos funciones discriminantes de Fisher para cada
individuo (Dis1l_11=funcién discriminante para ekugo de fraude,
Disl_12=funcion discriminante para el grupo de no fraude) y las
probabilidades de fraude por declaracion del nimero de hijos, ascendientes y
descendientes de los individuos, que cuantifican su propensién al fraude
(tabla 342).

Dis_6& Dis1_11 Dis1_12 Probabilidad_Fraude_Nhijos
a0 32472 74045 25951
1,00 3,05509 ,01503 ,96497
a0 -1,10163 97711 02229
a0 -1,10938 97803 02197
a0 -, 74864 95709 04291
a0 -,96735 97136 02864
,ao 13679 ,80343 19647
a0 -, 18169 88275 1725
a0 -,65170 94879 05121
1,00 2,02714 09858 90142
a0 75416 55620 44380
a0 ,84520 51283 ABT1T
a0 -, 16795 87999 12001
Tabla 342

3.7EXTRACCION DEL CONOC IMIENTO Y ANALISIS
DE LOS PERFILES DE FRAUDE A TRAVES DEL
ANALISIS DISCRIMINAN TE

En este capitulo, se han elaborado modelos predictivos de Analisis
Discriminanteque permiten cuantificar la probabilidad que tiene cualquier
contribuyente actual o futuro de ser defraudador por cada factor de fraude
una vez que presente su declaracion de IRPF. Estos modelos permitiran
segmentar a los declarantes del impuesto por nivel de propension al fraude y
causas del mismo.
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El ajuste matematico dedos los modelos de Andlisis Discriminante
también ha sido de calidad, con significatividad alta de los modelos, matrices

de confusién con alto porcentaje de aciersegn las tablas-83 a 348,

79,1% para el fraude global, 77,5% para el fraude pomti@inal, 89,7%

para el fraude por actividades economicas, 89,5% para el fraude por
desgravacion de gastos, 85,7% para el fraude por planes de pensiones y
86,7% para el fraude por declaracion de hijos, ascendientes y descendientes) y

areas bajo la curva®C muy cercanas a la unidad.

Resultados de clasificacion™

Resultados de clasificacion®

Pertenencia a grupos Perenencia a grupos
pronosticada Frauds qus afocta alpo pronosticada
fraude global 00 1,00 Total marginal 00 1,00 Total
Original  Recuento 00 653734 66636 720371 Original ~ Recuento 00 1046113 175634 | 1221747
1,00 335408 872625 | 1208123 1,00 258136 448611 706747
% .00 90,7 93 100,0 % 00 85,6 144 1000
1,00 78 722 1000 1,00 36,5 63,5 100,0
a.79,1% de casos agrupados originales clasificados correctamente a.77.5% de casos originales
Resultados de clasificacién® Resultados de clasificacién®
Pertenencia a grupos Pertenencia a grupos
Fraude que afectaala pronosticada pronosticada
on de Frauds que afectaala
actividades econémicas 00 1,00 Toal declaracion de gastos 00 100 Total
Original  Recuenio 00 1156248 105345 | 1260593 Original - Recuento 00 1580981 89451 | 1680432
1,00 92732 575169 | 667901 1,00 112372 135600 | 248062
% .00 a6 84 100,0 % 00 97 53 1000
1,00 134 86,1 1000 1.00 453 547 1000
3.88,7% de casos originales a.89,5% de casos originales
Resultados de clasificacion® Resultados de clasificacion”
Pertenencia a grupos Fraude que afecta a las Pertenencia a grupos
Fraude que afectaala pronosticada i de nimero pronosticada
Gn por planes & hijos y ascendieentes y
de pensiones o 1,00 Total descendientes 0 1,00 Total
Original ~ Recuento 00 1259546 134262 | 1393808 Original ~ Recuento 00 1603904 237999 | 1841903
1,00 141127 393550 | 5346086 1,00 19144 67357 86501
% 00 90,4 96 1000 % 00 87,1 128 100,0
1,00 264 736 1000 1,00 221 77,9 100,0
2.85,7% de casos originales a.86,7% de casos originales

Los métodos predictivos para el analisis del fraude permiten calcular

Tabla3-47

Tabla3-48

perfiles de fraude a partir de la funcion de densidad ¢eobalilidad de

fraude o propensién al fraude (global o por causas de fraude, para todos los

individuos de la muestraEn las figuras & a 312 se compararas
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densidades de probabilidad para las propensiones al fraude, calculadas

mediante el algoritmdel Kemel, para las distintas causas de fraude.

density.default(x = Probabilidad_Fraude_Tmg) density.default{x = Probabilidad_Fraude_aaee)
©
< 4
w
O z 5
~ 4
o o 4
T T T T T T T T T T T T
0.0 02 04 06 08 1.0 0.0 0.2 04 06 0.8 1.0
N = 1928494 Bandwidth = 0.009947 N =1928494 Bandwidth = 0.01937
Figura 37 Figura 38
density.default(x = Probabilidad_Fraude_Nhijos) density.default(x = Probabilidad_Fraude_Planp)
]
© 4
©
o 4
= i =
g g v
o <7 o
o~ ~
o 4 o 4
T T T T T T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
N =1928494 Bandwidth = 0.009369 N=1928494 Bandwidth = 0.01571
Figura 39 Figura 310
density.default(x = Probabiliad_Fraude_Gastos) density.default(x = Probabilidad_Fraude_Capinm)
®
<
©
E =
z £ v
& o &
— - ™9
[= | o
T T T T T T T T T T T T
00 02 04 06 08 1.0 0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0
N =1928494 Bandwidth = 0.008534 N=1928494 Bandwidth = 0.02112

Figura 311

Figura 312

Se observa que la densidad de probabilidad para las diferentes causas
de fraude es muy similar. Padiarmente las propensiones al fraude en
IRPF por actividades econOmicas, planes de pensiones y rendimientos de
capital inmobiliario se comportan de forma muy similar. Lo mismo ocurre
con las propensiones al fraude en IRPF por tipo marginal, nimero slg hijo
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degyravacion de gastos. Vemos asi que los patrones de fraude no difieren
mucho para las diferentes causas de fraude. Ademas, esta segmentacioén por
patrones de fraude de las distintas cuakadraude coincide con la ya
obtenida mediante arboles utilimdo esalamiento multidimensiongl que

se presentan la figura 313.

Configuracion de estimulos derivada

Modelo de distancia Euclidea

f_aaee

o f_planp

o]

f_capinm
(o]

0,5

00

T_nhijos
[¢]

PredictedProbabilty_2
o]
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Figura 313

El Perfil del fraude global, a partir de su funcion de densidad se
‘presenta en la Figual4.
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density.default(x = Probabilidad_Fraude_Global)

Density
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Figura 314

Observamos que para probabilidades de fraude bajassentala
mayor densidad de contribuyentes, que presenta su maximo alrededor de la
probabilidda de fraude 0,2. Se observa también que probabilidades de fraude
altas entre 0,8 y 1 repunta la densidad de contribuyentes.

Por lo tanto observamos que la mdgode ontibuyentes no
defraudan, pero los que defraudan tiene una propensién al fraude muy alta.

Observamos también que para los diferentes tipos de fruade, los
perfiles de fraude dados por sus funciones de densidad, nos llevan a la
misma conclusién que apa el fraude global. Sencillamente vale con
observar sus graficas.

Un valor afiadido de los modelos predictivos para el analisis del
fraude, incluido el andlisis discriminante, es la capacidad de predecir la
probabilidad de fraude de cualquier nuevo cbayente por IRPF que
presente su modelo de declaracién. Basta sustituir los valores de las variables
del modelo para ese contribuyente en las dos funciones discrimiraintes (
calcular la probabilidad de fraude mediante la expresion:
e™

R= e 4+
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Finalmente, es necesario tener presente que el aspecto cuantitativo
de este trabajo se desarrolla en el campo de los grandes datos (Big Data).
Los modelos se ajustan para dos millones de registros y todos los graficos
tienen dos millones de puntos.rCsoftware normal no seria posible realizar
estas tareas. Se ha utilizado software de IBM y SAS que incorpora la
posibilidad de trabajar en los campos del Big Data y la Mineria de Datos.

3.8 SEGMENTACION DE LAS CAUSAS DE FRAUDEA
TRAVES DEL ANALISIS DISCRIMINA NTE

Paa segmentar las causas de fraude utilizaremos las técnicas
estadisticas del Escalamiento Multidimensional y Analisis Cluster por
variables.

3.8.1Escalamento Multidimensional

Recordamos que discalamiento multidimensional es una técnica
descriptiva @ minefa de datos que permite segmentar variables de un
conjunto de datos agrupandolas por similitud en un mapa perceptual.

Si aplicamos escalamiento multidimensional paex como se
relaconan las diversas causas deufia con la probabilidad de fraaud
globd, obtenemos el mapa perceptual de la figuis.

La segmentacion del mapa perceptual nos indica que el fraude en
actividades economicas, en planes de pensiones y en rendimientos capital
inmobiliario tienen una incidencia similar en la probabdidte faude global.

Lo mismo ocurre con el fraude por declaracion incorrecta de gastos y nimero
de hijos y ascendientes. El fraude en la alteracion del tipo marginal se comporta
aisladamente de las demas causas.
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Para evaluar este tipo de escalamiento tlzau el grafico de
disparidadesle la figura 316.
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Figura 316
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El escalamiento multidimemnsional utilizado es correcto porque el
grafico de disparidades presenta una nube de puntos que se ajusta bien a la
diagonal del primer cuadrante.

Adenss, el estadistico-Stress toma un valor bajo cercano a cero y el
estadistico RSQ toma un valor alto cercano a la unidad

Concluimos que Isegmentacion realizada de las causa de fraude es
correcta.

Si aplicamos escalamiento multidimensionalrapaver como se
relacionan las probabilidad de las diversas causas daude con la
probabilidad de fnade global, obtenemos el mapa perceptual de la fgylva

Configuracién de estimulos derivada
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Figura 317
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La segmentaciéon del mapa perceptual nos indica que la probabilidad de
fraudeen actvidades econOmicas, en planes de pensiones y en rendindientos
capital inmobiliario forman un segmento que indica que el fraude para esas tres
causas se comporta de forma similar. Lo mismo ocurre con la probabilidad de
fraude global y la del tipmargina, lo cual puede indicar unadtie incidencia
del fraude enipo marginal sobre el fraude global tal y como ya hemos visto en
el caso de los arboles de decisibambién podria considerarse un segmento,
pero no tan claro, la probabilidad daufte por detaracion incorrecta de gastos
y ndimero de hijos y ascendientes. Esta segmentacion no dista aeuehque
venimos obteniendo para otras técnicas.

Como siempre, gra evaluar este tipo de escalamiento se utiliza el
grafico de disparidad€ggura 318).

Grafico de ajuste lineal
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Figura 318
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El escalamiento multidimemnsional utilizado es correcto porque el
grafico de disparidades presenta una nube de puntos que se ajusta bien a la
diagonal del primer cuadrante.

Ademas, el estadisticeSress toma un valor bajo cercanceso yel
estadistico RSQ toma un valor alto cercano a la unidad

|
[T}
(W51
(S5
s
oy

Stress = 04468 R5Q = ,

Concluimos que la segmentacién realizada de las causa de fraude es
correcta.

3.8.2Andlisis Cluster

El Analisis cluster es otra técnica descriptiva de mineria de datos que
permite segmentavariabkes de un conjunto de datos agrupandolas por
similitud en un dendograma. Si aplicamos andlisis cljstarquico por el
método de Ward parsegmentar las distintas tipologias de frude y el fraude
global,obtenemos el dendograma de la figBHED.

Seobsena que la segmentacion de las causasadddres idéntica a la
obtenida mediante escalamiento multidimensional. Se comportan de modo
similar, por pertenecer al mismo cluster de nivel dos, el fraude en actividades
econdmicas, el fraude en planes dagions y el fraude en rendimientos de
capital inmobiliario. También se comportan de modo similar el fraude por
incorrecta deduccién de gastos y por declaracion del numero de hijos vy
ascendientes. El fraude por tipo marginal est4 aislado en el clusjae [sor
comportamiento es independiente del resto de las causas de fraude, resultado
gue también conociamos y que coincide con lo ya contrastado en el capitulo
anterior para el caso de los arboles de decision.
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Dendrograma que utiliza una vinculacion de Ward
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Figura 319

Si aplicamos analisis clustegrarquco por el método de Ward para
segmentar las probabilidades por las distintas tipologiasaddefry por
fraude global, obtenemos el dendograma de la figpa@

Se observa que la segmentacion de las probabilidades de fraude para las
distintas causs delmismo es idéntica a la obtenida mediante escalamiento
multidimensional. Se comportan de modo similar, por pertenecer al mismo
cluster de nivel dos, la probabilidad de fraude en actividades econdémicas, en
planes de pensiones y en rendimientos detatapnobiliario. También se
comportan de modo similar la probablidad de fraude por incorrecta deduccion
de gastos y por declaracion del ndmero de hijos y ascendientes,
comportamiento que se observa mucho mejor en el andlisis cluster que en el
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escalamientonultidimensional. La probabilidad de fraude por tipo marginal
esta muy asociada con la pablidad de fraude global, tal y como ya hemos
visto en el caso de los arboles de decision

Dendrograma que utiliza una vinculacién de Ward
Combinacion de conglomerados de distancia re-escalados
0 5 10 15 20 25
1 1 1 1
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Probabilidad_Fraude_Nhijos 6

Figura 320






Capitulo 4

DETECCION DEL FRAUDE FISCAL A TRAVES
DE REDES NEURONALES

4.1 INTRODUCCION

Eske capitulo tiene como finalidad estudiar el fraude fiscal en el
Impuesto sobre la Renta de las Personas Fisicas mediante el uso de
herramientas predictivas avanzadas de Machine Learning y Mineria de
Datos y en concreto mexdite malelos de redes neuronales. Al igual que en
todos los capitulos, se utilizara una metodologia generalizable para
cuantificar la propension al fraude en cualquier otro impuesto segun las
causas que lo determinan.

Ampliamos aquilas posibilidades @ andlsis cuantitativo para

estudiar el fraudal utilizar las nuevas prestaciones que aportan el Big Data,

la Mineria de Datos y las técnicas de Machine Leardesgle la optica de

las Redes NeuronaleDentro del grupo de técnicas de aprendizaje
supervsado enel Machine Learning y dentro del grupo de técnicas
predictivas de la Mineria de Datos se encuentran las redes neuronales. En
este trabajo se trata de mostrar el uso de los modelos de Redes Neuronales
aplicados a las muestras de IRPF del IEF coinklidad de estudiar las
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partidas econdmicanas incidenteen el fraude fiscal en este impuesto y
cuantificar la propension al fraude de los declaraftescisamente, el valor
afiadido de este capitulo es profundizar en el estudio de las variables del
modelo 1M de IRPF que mas inciden en el fraude una vez quer conocemos
los individuos que han defreaudado o no. En el capitulo anterior se calculo
la probabilidad de fraude de los contribuyentes y en este capitulo se
mejorara el célculo de esa probabilidadfichud haciendo incidir en ella las
partidas economicas del IRPF.

A partir de una muestra de gran tamafio de IRPF se construirdn
modelos de Redes Neuronales Perceptron Multicapa (MLP) y Funcion de
Base Radial (RBF) que cuantificaran la incidencia dalistintas partidas
econdmicasdel impuesto en el fraude fiscal en IRPF. Asimismo se
utilizardn estos modelos predictivos pan&jorar lacuantificaion dela
probabilidad que tiene cualquier contribuyente de ser defraudador.

De esta forma se segmentaldés delarantes del impuesto por nivel
de propension al fraude y causas del mismo.

Dado el tamafio del conjunto de datos, el elevado numero de
variables y la complejidad de los algoritmos implicitos en las técnicas que
se utlizan, es necesario trabajaoncheramientas de Big Data que
implementen paralelismo en la computacion, distribucion, tolerancia a fallos
y otras propiedades que permitan la computacion con grandes datos. A estos
efectos, utilizaremos software de IBM y SAS.

4.2 MARCO METODOLOGICO: LAS REDES
NEURONALES

Podemos definir uneed neuronalcomo un conjunto de elementos
de procesamiento de la informacion altamente interconectados, que son
capaces de aprender con la informacién que se les alimenta. La principal
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caracteristica de esta nueva tdogia de redes neuronales es que puede
aplicarse a gran numero de problemas que pueden ir desde problemas
complejos reales a modelos tedricos sofisticados como por ejemplo
reconocimiento de imagenes, reconocimiento de voz, analisis y filtrado de
sefales, clasificacion, discriminacion, analisis financiero, prediccion
dinamica, etc.

Las Redes Neuronales tratan de emular el sistema nervioso, de forma
gque son capaces de reproducir algunas de las principales tareas que
desarrolla el cerebro humano, al reftdgs @racteristicas fundamentales de
comportamiento del mismo. Lo que realmente intentan modelizar las redes
neuronales es una de las estructuras fisiologicas de soporte del cerebro, la
neurona y los grupos estructurados e interconectados de varialkgje el
conocidos como redes de neuronas. De este modo, construyen sistemas que
presentan un cierto grado de inteligencia. No obstante, debemos insistir en
el hecho de que los Sistemas Neuronales Artificiales, como cualquier otra
herramienta construida por ledmbre tienen limitaciones y s6lo poseen un
parecido superficial con sus contrapartidas biolégicas. Las redes neuronales,
en relacibn con el procesamiento de informacién, heredan tres
caracteristicas basicas de las redes de neuronas biolégicas: pawvalelis
masvo, respuesta no lineal de las neuronas frente a las entradas recibidas y
procesamiento de informacion a través de multiples capas de neuronas.

Una de las principales propiedades de estos modelos es su capacidad
de aprender y generalizar a parte djempos reales. Es decir, la red
aprende a reconocer la relacién (que no deja de ser equivalente a estimar
una dependencia funcional) que existe entre el conjunto de entradas
proporcionadas como ejemplos y sus correspondientes salidas, de modo que,
finalizado el aprendizaje, cuando a la red se le presenta una nueva entrada
(aunque esté incompleta o posea algun error), en base a la relacion funcional
establecida en el mismo, es capaz de generalizarla ofreciendo una salida. En
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consecuencia, podemos defioma rel neuronal artificial como un sistema
inteligente capaz, no so6lo de aprender, sino también de generalizar.

Una red neuronal esta formada por unidades de procesamiento que
reciben el nombre de neuronas o nodos. Estos nodos estan organizados en
grupsquese | | aman ficapaso. General ment e
capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida. Las
conexiones se establecen entre los nodos de cada capa adyacente. La capa
de entrada, mediante la cual se preselosmdabs a la red, esta formada por
nodos de entrada que reciben la informacion directamente del exterior. La
capa de salida representa la respuesta de la red a una entrada dada, siendo
esta informacion transferida al exterior. Las capas ocultas o imtesnse
encargan de procesar la informacion y se interponen entre las capas de
entrada y salida y son las Unicas que no tienen conexion con el exterior.

La estructura de red mas habitual es la denominada red alimentada
hacia delante deedforward ya quelas comxiones entre neuronas se
establecen en un uUnico sentido, por el siguiente orden: capa de entrada,
capa(s) oculta(s) y capa de salida. Por ejemplo, en la #gliree muestra
una red con dos capas ocultas alimentada hacia adelante.

T Capa de entrada
Cap?{:ulms Capa de salida
+

—

Figura 41
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No obsante, existen también redes retroalimentad&edbackque
pueden tener conexiones hacia atras, es decir, de nodos de una capa a
elementos de proceso de capas anteriores, asi como redes recurrentes, que
pueden poseer conexiones, tanto entre nasrde na misma capa, como
de un nodo a si mismo. La figuda2 ilustra un modelo de red en que
coexisten los distintos tipos de conexiones que hemos comentado, es decir,
hacia delante, hacia atras y recurrentes, mostrando una interconexion total.

= - — g

2 (—F ¥
b W, e A E { -

A AN
=k O » —
Figura 4.2

La red neuronal totalmente interconectada es aquella en la que los
nodos de cada capa estan conectados con todos los nodos de la capa
siguiente. La capa de entrada tiene por Unica misién la de distribuir la
informacion que se le presenta a lamedronhpara el procesamiento en la
capa siguiente. Los nodos de las capas ocultas y de la capa de salida
procesan las sefales aplicando factores de procesamiento, llgpesdss
sinapticos Cada capa tiene un nodo adicional llamado sek@g®),(que
afiaagn un érmino adicional a la salida de todos los nodos de la capa. Todas
las entradas en un nodo son ponderadas, combinadas y procesadas a través
de una funcién, llamadauncion de transferencia o funcion de activacion
que controla el flujo de salida desesodopara conectar con todos los nodos
de la capa siguiente. Esta funcion de transferencia sirve para normalizar la
salida.

Una red neuronal artificial no es mas que la conexién de varias
neuronas. Asi, las neuronas artificiales, denominadas tambiéadesj
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nodos o elementos de proceso, constituyen la unidad basica de una red
neuronal (analoga a la neurona bioldgica). Dichas neuronas artificiales
operan a modo de microprocesadores simples, cuya funcion consiste en dar
respuesta a un determinado patiénentada. Cada elemento de proceso, al
igual que ocurre en una neurona bioldgica, recibe entradas procedentes de
otros nodos vecinos, o del exterior, en el caso de la capa de entrada, y su
funcién consiste en transformar, mediante sencillos calculosdstedchas
entradas en un sélo valor de salida que envia al resto de nodos
(constituyendo la entrada de éstos) o bien, al exterior, si la neurona en
cuestién pertenece a la capa de salida. Las conexiones entre elementos de
proceso llevan asociadas un @eas fugza de conexiéo'W que determina
cuantitativamente el efecto que producen unos elementos sobre otros. Es
decir, en los pesos se almacena la informacién de la red, al igual que sucede
en las redes de neuronas bioldgicas.

El que una entrada tenga ue®&o ecitatorio o inhibitorio, depende
de que el signo del peso correspondiente sea, respectivamente, positivo o
negativo. La efectividad de las entradas esta determinada por la fuerza de la
conexion, representada por el valor absoluto de los pesoxadlsimo de
los elementosWj de la matriz de peso¥/, conocida como patrén de
conexiones, representa la intensidad y sentido de la relaciéon del elemento de
procesd, con respecto al elemento de prodeso

El proceso de transformacion de las entradasaticas, en una red
neuronal artificial alimentada hacia delante, cantradas, una Unica capa
oculta, compuesta dgelementos de proceso, y una unidad de salida puede
resumirse en la siguiente formulacion déulacion de salida de la red

- q
HxW)=F(b, + & b,G(xig;))
i=1
donde, E_(x,W) es la salida de la red, el vector=(1X,X%,....X )i
representa las entradas de la red (el 1 se corresponde con el sesgo de un
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modelo tradicional)g, = (g, 9j1,---:G; -9, )i | A™™ son los psos ddas
neuronas de la capa de entrada a las de la intermedia u dgylta, = 0, €,

g, representa la fuerza de conexion de las unidades ocultas a las de salida
(j=0 indexa la unidad sesga),es el numero de unidades intermedias, e
decir, el nimero de nodos de la capa ocuftaA - A es la funciéon de
activacion de la unidad de salid&yA - A se corresponde con la funcion

de activacion de las neuronas intermedfd®s un vector que incluye todos

los pesos de la red (pesos stidgs), es decir,g, y b,. La figura4-3

representa la funciérE(x,W) :

Figura 43

Histéricamente, se emplearon como funciones de activacion
funciones de umbral cuyo efecto es que las unidades actvan
bruscamente, esto es, 0 no se activan, o se activan de golpe. La respuesta
sélo puede ser blanco o negro, por ello, estas funciones son adecuadas para
tareas de clasificacion y reconocimiento. Con el tiempo, se introdujeron
funciones de activagh que permiten que las neuronas se activen
gradualmente a medida que el nivel de actividad de sus entradas aumenta,
en lugar de que su estado pueda ser, Unicamente, actrdaesactivacion.

En concreto, suele utilizarse la funcion sigmoidal o logista) =
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1/(1+expta)), que produce una respuesta sigmoidal alisada. También suele
utilizarse la funcién tangente hiperbdlica

Si en la expresion deRx,W) consideramos que = Xig;, nos

encontramos con qu&(xig; ) se corresponde conmlodelo logit binario

En general, las funciondsy G pueden adoptar cualquier forma en
la expresion deE(x,W). Ahora bien, es préctica habitual considerar, bien

qgue la funcién de activacion de las neuronasaliglay de las intermedias

es idénticaF(a) = G(a),y que se corresponde con la funcion sigmoidal o
arco tangente, o bien, gi€a) = a, es decir, que es la funcion identidad y
gueG(a) se corresponde con la funcion sigmoidal o arco tangente, lo que es
equivaknte a considerar que solo existe funcidn de activacion (la sigmoidal
0 arcotangente) en las unidades ocultas. Esta ultima hipétesis es la que
suponemos, a partir de ahora, en nuestro planteamiento, porque ademas de
simplificar enormemente la notéoi, esla que con mayor frecuencia se
adopta en la construccién de redes neuronales artificiales. También debemos
apuntar que emplearemos la funcién arcotangente, habitualmente utilizada,
ya que sus propiedades permiten emplear algoritmos de aprendinajeico

de retropropagacion de errores, que utilizamos en nuestro trabajo.

Suponiendo, como hemos indicado, que solo existe funcién de
activacion en las neuronas intermedias y que ésta se corresponde con la
sigmoidal, tenemos:

o q
Hxw) = b, +a b;G(xig;)

j=1

Otra posibiidad, de gran utilidad en aplicaciones econométricas, es
considerar que en la red que representamos, una red neuronal artificial
alimentada hacia delante, coentradas, una Unica capa oculta, compuesta
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de g elementos de proceso, y una unidad didaatambién existen
conexiones directas entre la capa de entrada y la de salida. En este caso, la
salida de la red se obtiene mediante la siguiente expresion:

o q

RxW) =xia + b, + & b,G(xig;)

i=1

dondea es un vector de dimensi@ér? 1 que representa los pesos sirGas
de las conexiones directas entre las capas de entrada y salida. Como es
l6gico, ahoraW, que recoge la totalidad de pesos de la redesos
sinapticos se compone d&, g; y b;.

Después de disefiar una redirmmal artificial, lo que pretendemos
conseguir con la misma es que, para ciertas entradas, o patrones ejemplo que
suministramos a la red, ésta sea capaz de generar una salida deseada. Para
ello, ademas de que la topologia de la red (entendida comouet@stde
la red) sea adecuada, se requiere que la misma aprenda a proporcionar
soluciones correctas, es decir, es necesario someter a la red a un proceso de
aprendizaje o entrenamiento. El aprendizaje puede entenderse como un
procedimiento de prueba y errquepermite la estimacion estadistica de los
parametros del modelo de red neuronal empleado.

Las redes neuronales con aprendizaje supervisado, que suelen venir
asociadas al perceptron multicapa (Multilayer Perceptron MLP) y la funcion
de base radial RB pregntan un patron de salida o variable dependiente
gue les permite contrastar y corregir los datos. Las redes neuronales con
patrén de salida suelen ser una técnica utilizada para la clasificacion como
para la prediccion con ello se pueden segmentarcados posicionar
productos, realizar previsiones de demanda, evaluaciones de expedientes de
crédito o de analisis del valor de acciones en bolsa y un sinfin de
aplicaciones mas. El modelo de red neuronal perceptron multicapa se
fundamenta en el aprendjg por retropropagacion del error (Back
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Propagation) y utiliza habitualmente el algoritmo por retropropagacion, el
algoritmo del gradiente descendente (conjugate gradient descent) y el
algoritmo de Levenberlylarquardt.

Asi como en el percetron multicafdaslas capas tienen la misma
estructura (lineal), en la funcion de base radial (FBR), la capa intermedia
tiene precisamente una estructura radial. La funciéon de base radial es una
funcion supervisada con patron de salida que realiza clasificaciores (y
previsiones) a partir de elipses e hiperelipses que parten el espacio de
entrada de datos. La funcion de base radial presenta ciertas ventajas con
respecto a las redes neuronales multicapas entre las que destacan que se
puede modelizar usando nada méas goa apa intermedia en vez de varias
y que su algoritmo es mas rapido y no se queda nunca en una solucion local.

En nuestro caso utilizaremos redes neuronales artificiales
alimentadas hacia adelante, conentradas (variables o partidas mas
importantegdel Impuesto sobre la Renta de las Personas Fisicas con posible
incidencia sobre el fraude fiscal), una Unica capa oculta, compuesta de
elementos de proceso, y una unidad de salida (variable fraude que indica si
el individuo ha defraudado o no). A travéle et red se estimaran las
propensiones al fraude de los individuos y se analizara la incidencia de las
partidas de IRPF sobre el fraude fiscal.

4.3FASE DE SELECCION DE LA INFORMACI ON: LOS
DATOS

Siguiendo la pauta de los capitulos anterioraslaeapicacién que
aqui se presenta, se utiliza como fuente de datos la muestra del Impuesto
sobre la Renta de las Personas Fisicas (IRPF) que proporciona el Instituto de
Estudios Fiscales (IEF). kanuestras de IRPF del IEH6nbass de datogle
registros admirstrativos de gran amplitud (casi dos millones de
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observaciones por afio) y detalleeca de 300 variables personales,
familiares y fiscales).

Habitualmente se entiende por registro administrativo la informacion
referida a personas fisicas, empresas, flesga dras unidades individuales,
cuyo disefio, recogida y mantenimiento corresponden a la administracion
publica. Los registros administrativos, las encuestas y los censos,
constituyen las tres fuentes de datos estadisticos clasicas.

Dado su cuantioso Wwmen yla gran diversidad de variables que
contienen, los registros administrativos constituyen hoy en dia un
componente esencial en la infraestructura estadistica y son muy apropiados
para la investigacion social y econémica.

El uso de registros admitigtivos presenta grandes ventajas, entre
las que destacan su gran volumen y cobertura, que permite tipos de analisis
imposibles de realizar con otras fuentes como las encuestas, pues se
incurriria en costos elevados. Por otro lado, los registros admiiviss
permiten altos niveles de desagregacion de las variables enriqueciendo los
analisis. Su amplia cobertura también es esencial, ya que posibilitan
investigaciones a nivel regional, municipal y otras areas pequefias. Dado que
el registro administrativeuele &ner como dato la fecha, permite utilizar
estructuras de datos de series temporales, de seccion cruzada, de pool de
datos y de panel.

Los registros administrativos tienen también como ventaja
importante ahorrar los elevados costes del trabajordpadelas encuestas
y sobre todo, descargar al informante de la pesadez de rellenar largos
cuestionarios para aportar la informacion. En cuanto a este asunto, el
Consejo Superior de Estadistica dicta criterios para la incorporacion de
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Operaciones Estadists alPlan Estadistico Nacional entre los que prioriza
gue la informacion se obtenga de registros administrativos.

Entre las desventajas mas tipicas del uso de registros administrativos
se encuentra la dificultad de acceso a los mismos debido, easeasas,
a la reticencia de determinadas administraciones a hacer publicos estos
datos, problema que se acentla cuando los datos son de caracter tributario.
Es muy necesario mantener la confidencialidad de los datos, pero esta razon
es utilizada habitumenteen exceso por las administraciones para evitar la
disponibilidad de datos. Los registros administrativos pueden y deben
anonimizarse para cumplir las condiciones de confidencialidad que marcan
la Ley General Tributaria, la Ley de la Estadistica ieaby la Ley de
Proteccion de Datos. Cumplidas estas condiciones, y teniendo en cuenta
otras cuestiones como por ejemplo no cargar excesivamente de trabajo a las
unidades de la Administracion responsables de la difusion, los registros
administrativos debran deser de acceso publico.

La puesta en practica del Plan de Transparencia en el Ministerio de
Hacienda involucrd especialmente a la Agencia Estatal de Administracion
Tributaria (AEAT), al Instituto de estudios Fiscales (IEF), a la Intervencion
General de la Administracion del estado IGAE y a otras unidades
ministeriales que disponen de datos tributarios.

En lo referente a la Agencia Tributaria y al Instituto de Estudios
Fiscales se establecié un convenio de colaboracion para la difusién de
informacion con fines estadisticos que dio como resultado la puesta a
disposicion de los investigadores de muestras anuales de microdatos de
declarantes del impuesto sobre la Renta de las Personas Fisicas (IRF) y de
paneles de datos con informacion longitudinal dednm impuesto que
distribuye periédicamente el IEF y que son accesibles publicamente en la
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pagina web del IEF a través de un protocolo de peticion de dattSFEI
difunde muestras anuales de IRPF desde el afio 2002.

Este es el origen de los datos que afita ete trabajo.El origen
fiscal de la muestra proporciona, por tanto, unos datos de gran precision, y
en los que ademas no aparecen los problemas de infrarrepresentacion y falta
de respuesta habituales de las encuestas. Por consiguiente, la riqueza de
estos dtos permite realizar multiples analisis que estan vedados a otras
muestras de origen no fiscal.

La informaciéon de muestras y paneles se estratifica por criterios
geograficos, por tramos de renta y por fuentes de renta, lo que origina una
expansionde lainformaciéon por todo el territorio nacional que aporta una
gran representatividad de la misma y posibilita analisis de la informacion e
investigaciones a nivel regional, incluidas areas pequefias. El disefio de
muestreo con criterios matematicos psesi tato de las muestras como del
panel de IRPF permite calcular errores de las estimaciones realizadas que
nos permiten valorar la validez y la precision de las mismas

4.4 FASE DE EXPLORACION DE LA INFORMACI ON

En nuestro modelo de redes neuronales leiar cependiente es el
fraude global (variable que toma valores cero y uno segun que el individuo
no defraude o defraude respectivamente).

En la muestra de IRPF se ofrec&s partidas econdmicas del
impuesto sobre la renta de las personas fisgas ®n canddatas
inicialmente a ser las variables independientes del modelo de red neuronal
La tabla4-1 muestra las primeras partidas econdmicas de la muestra de
IRPFdel IEF
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pari Numérico 8 2 Rdto. del trabajo Dinerarios

par2 Numérico 8 2 Retribuciones en especie (valoracidn)

par3 Numérico 8 2 Retribuciones en especie (ingresos a cuenta)

pard Numérico § 2 Retribuciones en especie (ingresos a cuenta repercutidos)

par5 Numérico 8 2 Rdto. del Trabajo En especie.

parb Numérico 8 2 Contribuciones Planes Pensiones.

parl Numérico 8 2 Aportaciones recibidas al patrimonio protegido de las personas con discapacidad del que es titular el contribuyente

par§ Numérico 8 2 Reducciones Art. 18 apartados 2 y 3. y dispos. trans. 11° y 12° Ley del Impuesto

pard Numérico § 2 Total ingresos integros computables [(01)+(05)+{06)+(07)-(08)]

par10 Numérico 8 2 Cotizac. Seguridad Sacial, Mutualidad Funcionarios, detracciones derechos pasivos y Coleg Huérfanos

pari1 Numérico 8 2 Cuotas satisfechas a sindicatos

parl2 Numérico 8 2 Cuotas fechas a colegios profe les (si la col on es y con un maximo de 500 euros anuales)
parl3 Numérico 8 2 Gastos de defensa juridica derivados directamente de litigios con el empleador (méximo: 300 euros anuales)

parld Numérico 8 2 Gastos deducibles.

parlh Numérico 8 2 Rendimiento neto Trabajo

par1é Numérico § 2 Reduccidn de rendimientos acogidos al régimen especial "33.* Copa del América” (disposicidn adicional séptima de la Ley
parl? Numérico 8 2 Reduccidn por obtencién rdto. trabajo.Cuantia aplicable con caracter general.

par1g Numérico 8 2 Reduccidn por obtencidn rdto. trabajo.Incremento para trabajadores activos mayores de 65 afios que continuen o prolonguen
parld Numérico 8 2 Reduccidn por obtencién rdto. trabajo.Incremento para contrib. desempleados que acepten un puesto que exija traslado de
par20 Numérico 8 2 Reduccidn por obtencidn rdto. trabajo.Reduccidn adicional para trabajadores activos que sean presonas con discapacidad.
par21 Numérico § 2 Rendimiento neto reducido. Trabajo

par22 Numérico 8 2 Rend. Cap. Mobiliario. Intereses de cuentas, depdsitos y activos financieros

par23 Numérico 8 2 Rend. Cap. Mobiliario. Intereses de activos financieros con bonificacion

Tabla 41

Pero con el objeto de simplificar el trabajo, se utilizardn como
variables independientes del modelo de red neuronal las partidas
econOmicas mas importantes del impuesto, que habitualmente son las mas
incidentes en el fraude fiscal. Estas partidas incluyen practicamente a todas
las demas mediante sumas de las mismas.4t2 a 48 presentan las
citadas partidas agrupadas por los diferentes conceptos del impuesto.

Concepto ‘ Casilla ‘
Rendimientos
Ingresos integros del trabajo (dinerarios) part
Rendimiento neto del trabajo parl5
Ingresos integros del capital mobiliario par29+pard5
Rendimiento neto del capital mobiliario par31+pard7
Rendimientos netos reducidos del capital mobiliario par35+par50
Ingresos integros del capital inmobiliario par70
Rendimientos netos del capital inmobiliario par75
Rendimiento neto reducido del capital inmobiliario par7@=par85

Rendimientos neto reducido total de actividades
econdmicas en régimen de estimacion directa pari40

Rendimientos netos de actividades economicas en
estimacion objetiva (excepto agricolas, ganaderas y
forest.) pari70

Rendimientos netos de actividades agricolas, ganade-
ras y forestales en estimacion objetiva pari@7

[Saldo neto positive de ganancias y pérdidas patrimo-
niales par450+pard57

Tabla 42




CAPITUL®@. DETECCION DEL FRAEIBEAL A TRAVEREBPES NIRONALESI169

Concepto Casilla
Minimos y bases
Base imponible general pard45s5
Base imponible del ahorro par465
Minimo personal y familiar, aplicado parte general par680
Minimo personal y familiar, aplicado parte del ahorro paré8i
Base liquidable general sometida a gravamen par620
Base liquidable del ahorro paré30
Cuotas
Cuota integra estatal par698
Cuota integra autonomica par699
Cuota liquida estatal par720
Cuota liquida autonomica par721
Cuota resultante de la autoliquidacion par741
Cuota diferencial par755
Resultado de la declaracion par760
Tabla 43
Concepto Casillas
Rendimiento neto reducido del
trabajo par21
Rendimiento neto reducido del
icapital mobiliario par35+par50
Rendimiento neto reducido del
capital inmobiliario par85
Rendimiento neto reducido
total ED par140
Rdto. neto reducido total est.
objetiva excepto agr., gan. y for.| pari70
Rdto. neto reducido total act
agr., gan. y for. est. objetiva par197
Saldo neto positivo de ganan-
cias y péerdidas patrimoniales
imputables a 2009 a integrar
en B. |. general pards0
Saldo neto positivo de ganan-
cias y pérdidas patrimoniales
imputables a 2009 integrar en
B. |. del ahorro pards7
Tabla 44
Concepto Casillas
Renta del periodo pard55 +pard56+par20+
par19+pari8+parl7
Base imponible pard55+par456
Base liquidable paré18+par630
Cuota integra par698+par699
Cuota liquida par720+par721
Cuota resultante de la
autoliquidacion par741
Cuota real par741—par756—par758
Resultado de la declaracién par760

Tabla 45
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También se consideraran las reducciones de la base imp(atiée
4-6)

pard70 Reduccion de la Base Imponible por tributacidn conjunta

pars00 Reduccion de la Base Imponible por aportaciones y contribuciones a sistemas de prevision
social, régimen general

par505 Reduccion de la Base Imponible por aportaciones y contribuciones a sistemas de prevision
social del conyuge

par530 Reduccion de la Base Imponible por aportaciones y contribuciones a sistemas de previsian
social de personas discapacitadas

par560 Reduccion de la Base Imponible por aportaciones a los patrimonios protegidos de las personas
con discapacidad

par585 Reduccion de la Base Imponible por pensiones compensatorias al conyuge y anualidades por
alimentos

par600 Reduccion de la Base Imponible por aportaciones a Mutualidades de Prevision Social de depor-
tistas profesionales

par10 Reducc. B. |. General por tributacién conjunta

paréii Reducc. B. |. General por aportaciones y contribuciones a sistemas de prevision social (régi-
men general)

par612 Reducc. B. |. General por aportaciones a sisternas de prevision social de los que es participe,
mutualista o titular el conyuge

par613 Reducc. B. |. General por aportaciones y contribuciones a sistemas de prevision social consti-
tuidos a favor de personas con discapacidad

parB14 Reducc. B. |. General por aportaciones a patrimonios protegidos de personas con discapacidad

par615 Reducc. B. |. General por pensiones compensatorias y anualidades por alimentos

par616 Reducc. B. |. General Cuotas de afiliacién y demas aportaciones a los partidos politicos reali-
zadas por afiliados, adheridos y simpatizantes

par617 Reducc. B. |. General por aportaciones a la mutualidad de prevision social de deportistas profe-
sionales

par618 Base liquidable general

par19 Compensacion de bases liquidables generales negativas de 2005 a 2008

par620 Base liquidable general sometida a gravamen

par621 Reducc. Base imponible del ahorro por tributacion conjunta

Tabla 46

Consideraremos comottl dereducciones de la base imponible la
siguiente variable:

REDUCCIONESBASEIMPONTBLE=pard70+par500+par505+par330+pari60+parsss+para0o.

Otro grupo de variables importante del impuesto lo constituyen las
deducciones por vivienda, donativos, autonémicas, incentivos y estimulos a
la inversion y otras deducciong@ablas 47 y 4-8).
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par700 Deducc. por adquisicion o rehabilitacién de la vivienda habitual, parte estatal

par701 Deducc. por adquisicion o rehabilitacion de vivienda habitual, parte autonomica

par702 Deducc. por inversiones o gastos en bienes de interés cultural parte estatal

par703 Deducc. por inversiones o gastos en bienes de interés cultural parte autonémica

par704 Deducc. por cantidades o bienes donados a determinadas entidades parte estatal

par705 Deducc. por cantidades o bienes donados a determinadas entidades parte autonémica

par706 Deducc. por incentivos y estimulos a la inversion empresarial, parte estatal

par707 Deducc. por incentivos y estimulos a la inversion empresarnal, parte autondmica

par708 Deducc. por dotaciones a la Reserva para Inversiones en Canarias, parte estatal

par709 Deducc. por dotaciones a la Reserva para Inversiones en Canarias, parte autonémica

par710 Deducc. por rendimientos derivados de la venta bienes corporales producidos en Canarias,
parte estatal

par711 Deducc. por rendimientos derivados de la venta bienes corporales producidos en Canarias,
parte autonémica

par7i12 Deducc. por rentas obtenidas en Ceuta y Melilla parte estatal

par713 Deducc. por rentas obtenidas en Ceuta y Melilla parte autonémica

Tabla 47

par7i4 Deducc. por cantidades depositadas en cuentas ahorro-empresa parte estatal

par71s Deducc. por cantidades depositadas en cuentas ahorro-empresa parte autondmica

par716 Deducc. por alguiler de la vivienda habitual

par7i7 Suma de deducciones autonémicas

par720 Cuota liquida estatal

par721 Cuota liquida autondmica

par722 Importe de las deducciones de 1996 y ejercicios anteriores a las que se ha perdido el derecho

par723 Intereses demora de deducciones de 1996 y ejercicios anteriores a las que se ha perdido el
derecho

par724 Importe de las deducciones generales de 1997 a 2008 a las que se ha perdido el derecho.
Parte estatal

par725 Intereses demora de deducciones generales de 1997 a 2008 a las que se ha perdido el dere-
cho. Parte estatal

par726 Importe de las deducciones generales de 1997 a 2008 a las que se ha perdido el derecho.
Parte autonémica

par727 Intereses de demora de deducciones generales de 1997 a 2008 a las que se ha perdido el
derecho. Parte autonémica

par728 Importe de las deducciones autonémicas de 1998 a 2008 a las que se ha perdido el derecho

par729 Intereses demora de deducciones autonémicas de 1998 a 2008 a las que se ha perdido el
derecho

par730 Cuota liquida estatal incrementada

par731 Cuota liquida autonémica incrementada

par732 Cuota liquida incrementada total

par733 Deduccion por doble imposicion de dividendos pendientes de aplicar de 2005 y 2006. Importe
que se aplica

par734 Deduccion por doble imposicién internacional, por las rentas obtenidas y gravadas en el extran-
jero

par735 Deduccion por obtencion de rendimientos del trabajo o de actividades econémicas

Tabla 48

Las deducciones finalmente aplicables se han agrupado en variables
como sigue:
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DEDUCCICNESVIVIENDA=parT00+parT0l+parTle.
DEDUCCICHESDONATIVOS=parT04+parT05.
CTRASDEDUCCICNES=parT02+par703+par7l12+parTl3+parTld+parTls.
DEDUCCICHNESAUTONCMICAS=parT17.

DEDUCCICHNESINCENTIVOSINVERSICHN=par706+parTO7.

También se tienen en cuenta el total de gastos deducibles por
rendimientos del trabajo y por rendimientos del capital mobiliario
(parl4+parB+par4§ recogidos en la variable:

GASTCSDEDUCIBLESTOTALES=parld+par3d+parde.

Esta investigacion es independiente del ejercicio de datos que se
considere, ya que se busca una metodologia para cuantificar la incidencia
sobre el fraude global de las distintas partidas del impuesto. Como ademas
la metoddogia se basa en un modelo predictivo, se obtiene una funcién de
prediccion de fraude que permite cuantificar la propensiéon al fraude de los
individuos declarantes de IRPF.

4. 5FASE DE TRANSFORMACI ON DE LOS DATOS

En nuestro modelo tenemoks 44 varidles imdependientes
cuantitativasmas importantes del IRPF, que iniciamente estimeladas
entre siy que provocarian un problema de multicolinealidad en cualquier
modelo a estimar. Por lo tanto sera necesario reducir estas variables a sus
componentes picipales, que estan incorreladas. Al ajustar el modelo en las
componentes, se elimina el problema de la multicolinealidad, se reduce el
efecto de los valores atipicos y se induce normalidad en las variables. Por lo
tanto, el modelo ajustado en componetgasirapropiedades Optimas.
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El analisis en componentes principales es una técnica de analisis
estadistico multivariante que se clasifica entre los métodos de
interdependencia. Se trata de un método multivariante de simplificacién o
reduccion de la dimer@n y e se aplica cuando se dispone de un conjunto
elevado de variables con datos cuantitativos correlacionadas entre si
persiguiendo obtener un menor numero de variables, combinacion lineal de
las primitivas e incorreladas, que se denominan componeregdes o
factores, que resuman lo mejor posible a las variables iniciales con la
minima pérdida de informacion y cuya posterior interpretaciéon permitirq un
analisis mas simple del problema estudiado. Esta reduccién de muchas
variables a pocas componesitpued simplificar la aplicaciébn sobre estas
ultimas de otras técnicas multivariantes (regresion, clusters, logistica, etc.).

En nuestro caso, la reduccion es procedente porque el determinante
de la matriz de correlaciones de las variables inicialegaeiganente nulo.
Ademas las comunalidades de las variables son altas y muchas de ellas
cercanas a la uniddthbla 49).

Matriz de
correlacione
ey

a. Determina

nte= 000
b. Esta matriz

no es ciera

positiva.

Comunalidades
Inicial Extraccion

Rdto. deltrabajo
Dinerarios 1,000 787
Rdto. del Trabajo En
aspacie. 1,000 426
Confribuciones Planes
Pensiones 1,000 509
Rendimiento neta.
Trabajo 1,000 87
INGRESOSICMOBILIARI
o 1,000 a7
REMDIMIENTOMCMOBILI
ARIO 1,000 a7
REMDIMIENTOMRCMOEI
LIARID 1,000 a7

Tabla 49
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En nuestro caso hemos obtenidbcomponentes principales Ci (factores)
gue explican cerca deb% de la variabilidad inicial & los datos, resultando asi
una buena reduccién. En concreto explical84€B8246 de la variabilidad, tal y
como indica la tabld-10.

Varianza total explicada

Sumas de extraccion de cargas al Sumas de rotacién de cargas al
Autovalores iniciales cuadrado cuadrado
Compo % de % % de % % de %
nente Total varianza acumulado Total varianza acumulado Total varianza acumulado
1 15,753 35,801 35,801 15,753 35,801 35,801 13,356 30,354 30,354
5,946 13,513 49,314 5,946 13,513 49,314 5,854 13,304 43,659

3 3,843 8,734 58,048 3,843 8,734 58,048 5,231 11,889 55,547
4 3,248 7,382 65,430 3,248 7,382 65,430 3,877 8,811 64,358
5 1,679 3,816 69,246 1,679 3,816 69,246 1,771 4,026 68,384
6 1,519 3,451 72,697 1,519 3,451 72,697 1,655 3,761 72,145
7 1,282 2,913 75,610 1,282 2,913 75,610 1,351 3,072 75,216
8 1,056 2,401 78,011 1,056 2,401 78,011 1,208 2,746 77,962
9 1,012 2,300 80,311 1,012 2,300 80,311 1,018 2,314 80,276
10 1,010 2,295 82,607 1,010 2,295 82,607 1,017 2,311 82,587
11 1,001 2,276 84,882 1,001 2,276 84,882 1,010 2,295 84,882
12 ,994 2,259 87,142
13 ,988 2,244 89,386
14 ,955 2,170 91,556
15 ,925 2,102 93,658
16 ,850 1,932 95,590
17 ,785 1,784 97,374
18 ,560 1,274 98,648
19 ,234 ,632 99,179
20 124 ,282 99,461
21 ,100 ,227 99,688
22 ,043 ,099 99,786
23 ,033 ,076 99,862
24 ,027 ,062 99,925
25 ,013 ,029 99,953
26 ,011 ,024 99,977
27 ,007 ,015 99,992
28 ,001 ,003 99,995
29 ,001 ,001 99,996
30 ,000 ,001 99,998
31 ,000 ,001 99,999
32 ,000 ,001 99,999
33 ,000 ,000 99,999
34 6,092E-5 ,000 100,000
35 5,341E-5 ,000 100,000
36 5,171E-5 ,000 100,000
37 3,857E-5 8,765E-5 100,000
38 2,955E-5 | 6,716E-5 100,000
39 1,556E-5 | 3,536E-5 100,000
40 1,545E-6 | 3,511E-6 100,000
41 9,026E-15 | 2,051E-14 100,000
42 3,795E-17 | 8,625E-17 100,000
43 -2,033E- -4,620E-

14 14 100,000
44 -4,889E- -1,111E-

1 13 100,000
Método de extraccion: andlisis de componentes principales.

Tabla 410

Después de una rotaciéon VARIMAX se obtiene la matriz factorial
gue se presenta a continuacion y que permite en primer lugar asociar cada
una de las componentes con las variables inicialeslas que es
combinacion lineal. Esta asociacion debe hacerse de modo disjunto, es
decir, las variables que intervienen en una componente no pueden estar
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incluidas en ninguna otra. Los términos de la matriz fact(tadla 411)

representan la correlacice ks variables con las componentes.

Por lo

tanto, asociaremos cada componente principal con aquellas variables
iniciales con las que tenga mayor correlacion.

Matriz de componente rotado?®

Componente

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Base liquidable general
sometida a gravamen. 971| -048]-080 ,056 | ,004 114 | 160 | 039 ,002 018 -006
Base imponible general ,969 -,048 | -,079 ,056 | ,005 ,120 | ,162 | ,058 ,002 ,017 -,006
RENTAPERIODO 969 | -,048 | -,079 ,055 | ,005 122 | 160 | 058 ,001 017 | -006
BASEIMPONIBLE 969 | -,048 | -,079 ,056 | ,005 120 | 162 | 058 ,002 017 | -006
Rendimiento _— neto &' g59| _gog [ -083| -032| .008 095 | -102 | 068 ,003| -021| -005
reducido.Trabajo
Rendimiento neto.Trabajo | 958 | -098 | -083| -033| ,008 097 | -194 | 068 002 -021| -o005
Cuota liquida estatal 880 329 | 326 038 | ,039 028 064 012 -018 011 ,001
Cuota integra estatal 879 328 | 326 038 | ,048 036 | 069 013| -017 012 -009
CUOTALIQUIDA 875 335 | 334 037 | ,036 025 063 011 -018 011 ,000
CUOTAINTEGRA 874 335 | 333 ,037 | ,049 033 | 068 012 -016 012 | -008
Cuota resultante de la
autoliquidacion 869 340 | 338 038 | ,029 022 | 063 | ,010| -o017 011 ,001
CUOTAREAL 869 340 | 338 038 | ,029 021 063 010 -017 011 ,001
Cuota liquida autonémica | 866 346 | 347 ,036 | ,032 020 | 061 ,000| -017 ,010 ,000
Cuota integra autondmica
o complementaria 864 347 | 346 ,036 | ,050 027 | ,065| ,010| -o016 011 -008
Rdto. ~ del  tabajo | o15] _ogg|-050| -032| 007| 244|-178] 25| -073| -009| -o040
Dinerarios
BASELIQUIDABLE 637 526 | 550 033 | 075 047 | ,030 | 022 003| -017| -o003
s:;‘;'ciede' Trabdjo  Enl o5 | 080 |-072| -009|-005]| -252(-104][-133 099 | -032 056
SALDOPATRIMONIALES | 095 971 | 042 -007| 22| -014]-106] 012 007 | -005 ,003
Saldo neto positivo de
ganancias y pérdidas
patrimoniales imputables | ,094 971 | ,042 -,007 | ,123 -,014 | -,104 | ,012 ,008 -,045 ,003
a 2009 integrar en B.l.del
ahorro
%‘;’t)a diferencial (7417 | 168 | 944 | 023| 0s5| 055 -012| .10af-027| -003| 067| 004
Resultado de la
declaracion (7551 756 + | 168 044 | 023 055 055 -012| ,204|-027| -o003 067 004
757 758 +759)
PO MIENTONCMOBIL 156 | 004 | 990 | 014| 005| -010| 007 | -006 | -004| 008| -003
QIGRESOSICMOBILIARL | 126 | 004 | 990| 014 00s| -009| 007|-006| -00s| 08| -003
RENDONENTONRCMOB | 126 | 004 | 990 | 014| o004 | -010| 007 |-006 | -004| 008 -003
Base imponible del ahorro
(4571 458 +460 1 a61). | 5 667 | 716 004 | 088 -017|-066 | ,006 003 -031 ,001
sﬁ‘srﬁo_ liquidable del | 5, 667 | 716 004 o088| -015]-066| 001 003 | -031 001
RENDIMIENTONRCINM
OBILIARIO 041 022 | 013 ,990 | ,003 014 | 000 [ -,008 ,006 ,000 ,003
Suma de rendimientos
netos  reducidos  del | ,041 022 | 013 990 | ,003 014 | 000 | -,008 ,006 ,000 003
capital inmobiliario.
Rendimiento neto ( 070 -
071-072 - 074), 043 022 | 013 984 | 004 019 | 001 [ -,003 ,005 ,000 ,000
Ingresos integros
Cap Inmobiliario 051 024 | 016 ,950 | ,006 028 | 006 001 ,003 ,001 ,000
\?ggUCC'ONESDONAT' ,080 147 | 054 021 | 922 020 017 007| -012]| -002| -005
DEDUCCIONESAUTON
OMICAS ,030 79| 020 -006 | ,921 018 | -019 [ -004| -005| -005| -001
Importe del minimo
personal y familiar que 203 -005 | 005 097 | 042 ,735 | ,060 | ,143 ,053 -,002 ,016
forma parte de la base
liquidable general.
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DEDUCCIONESVIVIEND
A

Importe del minimo
personal y familiar que
forma parte de la base
liquidable del ahorro.
Rdto. Neto reducido total
act. econ. Est. Directa
REDUCCIONESBASEIM
PONIBLE
Contribuciones Planes
Pensiones.

Rdto. Neto reducido total
act. econ. Est. Objetiva
DEDUCCIONESINCENTI
VOSINVERSION
GASTOSDEDUCIBLEST
OTALES

Saldo neto positivo de
ganancias y pérdidas
patrimoniales imputables | ,024 ,044 | ,000 -,001 | -,007 ,001 | -,044 | -,004 -,023 ,988 -,017

,146 -010 | -,010 -,042 1 ,003 ,699 | -,029 | ,082 -,060 -,027 -,081
-,042 ,029 | ,024 -,016 | ,001 -,459 | -,069 | ,064 -,140 -,034 -,119

,189 ,001 | -,017 -,004 | -,007 ,064 | 938 [ -,011 -,056 -,061 -,050
,072 -,006 | ,009 ,012 | ,012 -071| ,104| ,828 ,052 ,012 ,044
,106 -,010 | -,017 -,027 | -,009 ,211 | -,120 | ,656 -,069 -,016 -,046
-,008 ,011 | ,015 ,022 | ,001 ,146 | ,023 | -,036 ,725 ,057 ,081
,010 -,014 | ,015 ,007 | 1,023 ,016 | ,197 | -,004 -,399 111 ,155

,016 ,026 | ,028 ,008 | -,009 ,356 | -,129 | -,030 -,358 -,027 -,099

a 2009 a integrar en B.I.
general

ig:ﬁﬁos Neto  Médulos § n59 | 007 | o011| 012| 001| 043| os1| 022] 60| 00s| 799
oTrAsDEDUCCIONES | 007 | o008 21| 012] 011| 031] 20| 030| 353] 032] -545

Método de extraccion: andlisis de componentes principales.
Método de rotacion: Varimax con normalizacién Kaiser.
a. La rotacién ha convergido en 7 iteraciones.

Tabla 411

Analizando la matriz factorial se olga que la primera componente
C1 recoge las 17 primeras variables, que incluyenelodimientos, bases y
cuotasLa segunda componente C2 incluye cuatro variables relativas a
saldos patrimoniales, cuota diferencial y resultadi® la declaracion. La
tercema conponente C3 incluye 5 variables relativasagpital mobiliario y
base del ahorroLa cuarta componente C4 contiene 4 variables relativas a
capital inmobiliaria La componente C5 incluye 2 variables relativas a
deducciones autonémicas y por donati\gs canponente C6 contienes tres
variables relativas aleducciones por vivienda y minimos personal y
familiar. La componente C7 contiene una Unica variable relativa a
actividades econdmicata componente C8 incluye dos variables relativas
deducciones de lbaseimponible y planes de pensionés componente C9
contiene 3 variables relativasgastos deducibles totales y deduccion por
incentivos a la inversianLa componente C10 incluye una Unica variable
relativa al saldo neto positivo de lganancias y pe#lidas patrimoniales
Por dltimo, la componente C11 contiene dos variables relativas al
rendimiento neto de lamddulos agrarios y otras deduccion®or lo tanto,
la matriz factorial permite expresar cada una de las 11 componentes
principales como combieg&n lineal de las variables iniciales que la
componen y de modo disjunto.
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Las puntuaciones de las Tbmponentes principales obtenidas seran
las variables de entrada del modelo de red neuronal (variables
independientes). La variable de salida es laabégdicotdmicamarcacuyo
valor 1 indica fraude y cuya valor cero indica no fraude.

La tabla4-12 muestra los primeros registros de las puntuaciones de
las componentes principalesjue en este capituleseran las variables
independientes de nuestros mode

FAC1_1 FAC2 1 | FAC3.1 FAC4 1 | FAC51 | FAC61 | FAC7T1 | FAC81 | FAC91 | FAC10_1 | FAC11_1
-.26837 -,04803 -01433 42697 00397 87164 03425 23296 16112 -,00401 10967
-,35675 03143 09309 -, 15568 00948 1,33734 25668 - 16666 5,00323 ,38099 64635
-.24990 -,00388 -,01806 -.14133 -03114 - 70729 -.01263 -.33916 01372 ,00883 00165
-.26331 -,00219 -,01659 -,14099 -.03100 -,71295 -,00641 -,33852 02022 ,00980 00358
-,26235 -,00486 -,01704 -,13698 -.02785 -43532 -,01349 -,33076 02111 00572 01186
-,24699 -.00506 -,01938 -,13906 -,02810 -,61662 -,00950 -32303 03121 00739 00463
-,23683 -,04163 -,00363 - 13725 04990 33922 05439 -,29456 36683 01930 -,51051
-17914 -,02702 -,01948 -, 13360 -,00433 ,06145 15061 -,26420 71341 06810 -1,04154
-, 26584 -,06521 14791 37306 01169 -,61340 07596 -,07150 40736 -,00772 -,99262
-,06275 -07081 -,04254 - 12444 01186 52974 -.02872 12613 06969 -,00484 06552

18738 -,09107 01993 -,09020 04191 02254 -,09708 11134 -,04334 -,00207 01577
43477 -10147 -,09435 -18194 -.05898 1,10557 -.21905 -.37695 -12121 -.05091 -.07057
-, 12064 -01210 -,04338 -,18283 -,04201 97091 -,13398 -,21042 -,09584 -,05372 - 11155
-,23799 -01254 -,02475 -,13564 -,02442 -,62210 02014 00456 05349 01551 03037
-,29164 02317 00115 -13734 -,03286 - 12776 -,33605 -,3339% 03214 57665 01196
-,26242 -,00369 -,01318 -,12809 -,01937 04755 00947 -,30534 08284 00481 04419
24298 -03714 -,06498 -,21046 -,08946 1,30135 -, 16955 -43817 -, 19876 -,06893 - 17523
14605 -,04697 -,05680 -21821 -.08817 1.48120 -.26337 - 44264 -,25009 -,09271 -.20637
-, 06867 - 03738 -,04536 -, 13638 -,02776 04552 -,05724 - 16863 00641 -,00210 02096
Tabla 412

4.6 FASES DE MODELIZACIO N Y EVALUACION:
ESTIMACI ON Y DIAGNOSIS DE LOS MODELOS DE
REDES NEURONALES

Para la creacion y aplicacion de una red neuronal a un problema
concreto, hemos de distinguir los siguientes pasos:

Conceptualizacion deinodeb para el estudio del problema concreten
este Modelo debemos sefialar las entradas, las salidas y la informaciéon de
gue se dispone.



178 EL FRAUDE FISCAEERANA. PROPUESTAYSAPSU DETECCIONM WA L { L { X

Adecuacion de la informacién de que se dispone a la estructura de la red a
crear. Hay que especificar la parte deindormacioén que va a ser utilizada
para el entrenamiento o aprendizaje de la red y la parte de la informacién
gue va a ser utilizada como validacion de la red.

Fase de aprendizajeSe le van presentando a la red sucesivos patrones de
datos de entrenamieny validacion y la red va proporcionando una salida.
Este proceso se repite un cierto numero de etapas comparando las salidas
con las salidas esperadas. Los diversos algoritmos de aprendizaje intentan
minimizar el error que hay entre la salida proporadta r la red y la

salida esperada. Asi se consigue un patron de datos de entrenamiento lo
suficientemente eficiente.

Fase de validacibnSe presenta a la red entrenada el patrén de datos de
validacion, y se ve el error cometido por la red en este donjliste error
es una medida de la bondad de la red.

Fase de generalizacioisi hemos conseguido una red adecuada, se procede
a utilizar la red como modelo predictor, aportandole una nueva entrada que
la red la procesara para dar una salida.

Suelen cosideiarse tres tipos basicos de aprendizaje que dan lugar a
diferentes tipos de redes neuronales. Cuando el entrenador proporciona a la
red la salida deseada, se dice quapkndizajees supervisado En caso
contrario, nos encontramos anteaprendizajeno supervisado Por ultimo,
un tipo intermedio deprendizajees elreforzado o hibridpen el cual el
entrenador solo proporciona a la red una indicacién de si la respuesta a una
entrada dada es buena o mala.

Las redes neuronales caprendizaje no supeisado son aquéllas
gue entrenan sin necesidad de supervisoro entrenadorexterno que
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proporcione a la red la salida deseada, pues son capaces de organizar sus
parametros internamente adaptandose al entorno del mejor modo posible. La
red, una vez se lgreentan las entradas, es capaz de determinar, por si sola,
las caracteristicas, correlaciones, regularidades o categorias de las mismas,
proporcionando una salida codificada. Por ello, podemos afirmar que estas
redes poseen propiedades de autoorgadizadfedes autoorganizativas).

Los sistemas neuronales con aprendizaje no supervisado se caracterizan por
poseer arquitecturas simples, puesto que las leyes de aprendizaje ya
complican bastante su funcionamiento. En segundo término, la mayor parte
de ellassonredes alimentadas hacia adelantégexdforward con una sola

capa intermedia u oculta. Los modelos mas caracteristicos que entrenan
mediante aprendizaje no supervisado somddses de Kohonefi977,1984)

y Grossberg(1976). Las redes no supervisadasgkn utilizarse para la
clasificacion. Concretamente las redesCadonensuelen utilizarse cuando

uno de los objetivos del andlisis sea la visualizacion sencilla e intuitiva de
los conglomerados, cuando se desconoce su forma u cuando existan casos
atipcos o errores en los datos. Se utilizan asiduamente en Deep Learning.
Las redes neuronales con aprendizaje no supervisado son herramientas
fundamentales en el desarrollo de la técnica moderna denominada
Unsupervised Machine Learning

En cuanto al aprenmhje supervisado, las redes neuronales
utilizadas, que como ya sabemos suelen venir asociadpsr@ptron
multicapa (Multilayer PerceptronMLP) y la funcién de base radiaRBF,
presentan un patron de salida o variable dependiente que les permite
contrasar y corregir los datos. Las redes neuronales con patron de salida
suelen ser una técnica utilizada para la clasificacion como para la prediccion
y suelen ser ajustadas a través de algoritmos matematicos calgorino
de LevenbergMarquardto elalgoritmo cel gradiente conjugadoAsi como
en el perceptron multicapa todas las capas tienen la misma estructura
(lineal), en la funcion de base radial (FBR), la capa intermedia tiene
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precisamente una estructura radial. La funcién de base radial es una funcion
supeavisada con patréon de salida que realiza clasificaciones (y o previsiones)
a partir de elipses e hiperelipses que parten el espacio de entrada de datos.
La funcién de base radial presenta ciertas ventajas con respecto a las redes
neuronales multicapastre las que destacan que se puede modelizar usando
nada mas que una capa intermedia en vez de varias y que su algoritmo es
mas rapido y no se queda nunca en una solucioén local. Las redes neuronales
con aprendizaje supervisado son herramientas fundaeenta el
desarrollo de la técnica moderna denomirfadervised Machine Learning

Debemos destacar que, en ocasiones, aunque sea posible aplicar el
aprendizaje supervisado, los métodos de aprendizaje no supervisado
pueden resultar de gran utilidad, e lnsoofrecer mejores resultados. Por
ejemplo, elAlgoritmo de Retropropagacion de Errores (BRakpagation)
en redes multicapa es muy lento, como consecuencia de que el valor que
adopta cada peso depende de los valores que toma en las demas capas.
Para eitar este problema podria emplearse, bien un método de
aprendizaje no supervisado, o bien un sistema hibrido, que permita a
algunas capas autoorganizarse antes de que sus salidas pasen a la red
supervisada. Por otra parte, debemos destacar que puede sesapble
efectuar algun tipo de entrenamiento no supervisado a redes previamente
entrenadas mediante mecanismos de aprendizaje supervisado. La finalidad
de este modo de proceder es permitir que la red se adapte paulatinamente
a los posibles cambios deltemo.

El aprendizaje reforzado o hibridces intermedio entre el
supervisado y el no supervisado. En este tipo de aprendizaje, al igual que en
el supervisado, existe ysrofesoro supervisor externoSin embargo, se
di ferencian en quwmpagaoha afle red lase sal@aso r o
deseadas, pues su comportamiento se evalla de manera global, esto es, solo
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es posible decidir e indicar a la red si su respuesta es buena o0 mala y en que
grado se comporta bien. El fundamento del aprendizaje reforzade essid

gue se deben reforzar aquellas acciones que generan una mejora en el
comportamiento y respuesta de la red neuronal.

Andlogamente al aprendizaje supervisado, la red neuronal responde
generando un conjunto de salidas, correspondientes a los patrones de
entada que se le presentan. Ahora bien, como no se proporcionan salidas
deseadas al sistema, es imposible computar la fraccion de error que comete
cada una de las unidades de salida. Tan s6lo se dispone de un indicador del
éxito o fracaso de la red, siani auna funcién de utilidad, que la evalta de
forma global. Esto exige el empleo de algoritmos de aprendizaje mucho mas
complejos que en el supervisado, asi como mayores exigencias en cuanto a
tamaifio de la muestra.

Formalmente, el proceso del aprendizaprsiste en resolver un
problema de minimos cuadrados no lineales. Para ello, hay que emplear
métodos numéricos de optimizacion como el régropropagacion de
errores (Backpropagation, que se fundamenta en el algoritmo de
aproximacion estocastica de Binsy Monro (1951) aplicado a minimos
cuadrados no lineales. Actualmente es el algoritmo mas utilizado.

Una vez finalizado el aprendizaje se debe proceder a testear la red. La
fase de test consiste en introducir nuevos patrones de entrada y comprobar la
eficacia del sistema generado. Si no resulta aceptable se repite la fase de
entrenamiento utilizando nuevos patreegamplo, e incluso puede ser
necesario modificar la estructura de la red.

El modelo de red neuronal que vamos dizdir aqui es un modie
de aprendizaje supervisado basado en el perceptrén multicapa, que se
fundamenta en elaprendizaje por retropropagacion del err¢Back
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Propagation y utiliza habitualmente edlgoritmo por retropropagaciorgl
algoritmo del gradiente descenden{eonjugate gadient descent o el
algoritmo de Levenberlylarquardt

El proceso de aprendizaje o entrenamiento de la red consiste en ir
presentando a la red el conjunto de patrones un determinado numero de
etapas prefijadas de antemano, de forma a minimizarcelde aprendizaje,
entendiendo éste como la diferencia cuadratica entre la salida esperada y la
salida que aporta la red. En la primera etapa, la red tienen unos pesos de
interconexidn elegidos de forma aleatoria, a la red se le presenta un vector
de ertradaen la primera etapa, constituido por el primer patron, éste se va
propagando a través de todas las capas hasta proporcionar una salida, la
sefal de salida se compara con la salida deseada en todos los nodos de la
capa de salida. Este proceso se zaghaa todos los patrones del conjunto
de aprendizaje, y la suma de los errores cuadraticos de todos los patrones
sera el error cometido por la red en esa primera etapa.

El objetivo es ir cambiando o actualizando para la segunda etapa los
pesos de inteomexidn de forma a disminuir el error total. La idea del
algoritmo backpropagation consiste en actualizar los pesos de
interconexién de forma que la sefal de error se transmita hacia atras
partiendo de la capa de salida; sin embargo estas unidades diéss0é
reciben una fraccion de error proporcional a la contribucion relativa que
haya aportado a la salida. Este proceso se repite capa por capa hasta que
todos los nodos hayan recibido una sefial de error que describa su
contribucion al mismo. Una vezmosactualizado los pesos, se repite el
proceso de presentar de nuevo los patrones de aprendizaje y el calculo de
error, este proceso acaba bien porque el error total es menor que uno
prefijado, bien porque hemos concluido con el nimero de etapas prefijad
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4.6.1Estimacion y diagnosis del modelo de red Perceptron
Multicapa

En primer lugarestimamos un modelo de red neuronal de tipo
Perceptron Multicapa cuyas variables de entrada son las 11 componentes
principales obtenidas en el apartado anterior y cuyiablaide salida es la
variable marca.

Utilizaremosun 70% de los datos para la fase de entrenamiento y un
30% para la fase de prueb@abla 413). En total tenemos practicamente
2.000.000 de filas en la base de datos tal y como indica la tabla siguiente
(exactamente 1.928.494) de las cuales 1.350.974 se utilizan para entrenar la
red y el resto para prueba. No hay datos faltantes en la base de datos.

Perceptron multicapa

Resumen de procesamiento de casos

I Forcentaje
Ejemplo  Entrenamiento | 1350974 T01%
FPruebas A7TT520 259,9%

Valido 1928494 100,0%
Excluido 0

Taotal 1928494

Tabla 413

En la tabla4-14 se observa que se han utilizado como variables de
entrada de la red lasomporentes principales, lo cual supone varias
ventajas. En primer lugar se elimina el efecto de los valores atipicos ya que
las puntuaciones de las componentes tienen un rango muy inferior al de las
variables iniciales. Al ser las componentes combinacitineales de las
variables iniciales, se aminora el efecto de los valores atipicos. En segundo
lugar se aumenta la confidencialidad de los datos ya que es muy dificil
identificar individuos a partir de los valores de las componentes. En tercer
lugar se etinanproblemas de multicolinealidad en el modelo, ya que las
componentes estan incorreladas. En cuarto lugar se induce normalidad en
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las variables del modelo debido al comportamiento asintéticamente normal
de las componentes principales. Por ultimo, lasl@hss predictivos que
tienen variables independientes derivadas de una reduccion de la dimensién
presentan siempre un buen ajuste con una diagnosis muy favorable.
También observamos en la tabla que se ha utilizado como funcién de
activacion en las capasutas la funcion tangente hiperbdlica. La funcién

de activacion en la capa de resultado es la funcion Softysaxismo se
observa que hemos utilizado una Unica capa oculta en la red.

Informacién de red

Capa de entrada Covariables 1 RENDIMIENTOS, BASES Y CUOTAS
2 SALDOS PATRIMONIALES, CUOTA
DIFERENCIAL Y RESULTADO
3 CAPITAL MOBILIARIO Y BASE DEL AHORRO
4 CAPITAL INMOBILIARIO
5 DEDUCCIONES AUTONOMICAS Y
DONATIVOS
6 DEDUCCIONES VIVIENDA Y MINIMO
PERSONAL Y FAMILIAR
7 ACTIVIDADES ECONOMCAS
8 REDUCCIONES BASE IMPONIBLE Y
PLANES DE PENSIONES
9 GASTOS DEDUCIBLES TOTALES Y
DEDUCCION INCENTIVOS INVERSION
10 GANANCIAS Y PERDIDAS PATRIMONIALES
11 MODULOS AGRARIOS Y OTRAS
DEDUCCIONES
Numero de unidades?® 11
Método de cambio de escala para las covariables Estandarizados
Capas ocultas Numero de capas ocultas 1
NUmero de unidades en la capa oculta 12 7
Funcién de activacion Tangente hiperbolica
Capa de salida Variables dependientes 1 fraude global
Numero de unidades 2
Funcién de activacion Softmax
Funcién de error Entropia cruzada

a. Excluyendo la unidad de sesgo

Tabla 414

La figura 4-4 muestra la estructura de la red neuronal con sus once
nodos correspondientes & laariables de entrada o variables independientes
(compmentes principales), su Unica capa oculta cuyos nodos estan etiquetados
con las etiquetas de los pesos sinapticos y un nodo de salida etiquetado con las
dos categorias de la variable dependiente del modelo de red.
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Ponderacion sinaptica =0
~—Ponderacién sinaptica <0

marca=1,00

FACTO_1

FACT1_1

Funcidn de activacidn de capa oculta: Tangente hiperbdlica

Funcidn de activacidn de capa de resultado: Softmax

Figura 44
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El tamafio de los nodos dateach indica la magnitud del efecto de
las correspondientes variables independientes sobre la variable dependiente.
Rectangulos mas grandes indican mas efecto de la correspondiente variable
independiente sobre la respuesta. Por ejemplo, la primera camgpdae
octava y la cuarta son las que mayor cuantia de efecto tienen sobre el fraude.

A continuacion se presenia tablad-15 que indica que el porcentaje
de prondsticos incorrectos en la fase de entrenamiento es solamente del 15,8
por ciento. El mism@orcentaje se observa en la fase de pruebas.

Resumen del modelo

Entrenamiento  Error de entropia cruzada 447871,088

Porcentaje de

pronosticos incorrectos 15,8%

Regla de parada utilizada | Se ha superado el
nimero méaximao de
épocas (100)
Tiempo de preparacion 0:02:15,04
Fruebas Error de entropia cruzada 191581 542

Porcentaje de
prondsticos incorrectos

15,8%

Wariable dependiente: fraude global

Tabla 415

La tabla4-16 muestra las estimaciones de los pesos sinapticos de la
red. Ya sabemos que el proceso de transformacion de las entradas en salidas,
en una red neuronal artificial alimentada ha@&ude, conr entradas, una
Unica capa oculta, compuesta glelementos de proceso, y una unidad de
salidapuede resumirse en la siguiente formulacion derleion de salida de
la red:

FxW) = F (b, + 3 b,G(xig,))

j=1
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x=(Lx,x,,....x,)  Entradas de la red

= T e e
Pesos de las neuronas de la capa de
entrada a la oculta

B, Fuerza de conexion de las unidades
ocultas a las de salida

W Matriz de pesos sinapticos (Yj #j) o
patron de conexiones

Foew) Salida de la red

FFR>N Funcion de activacion de la
unidad de salida

GR->R Funcion de activacion de las

neuronas intermedias

Las primeras siete columnas de la takuiente estiman los pesos
sinapticos de las neuronas de la capa de entrada a la ogultalés dos
ultimas columnas estiman los pesos sinapticos de las neuronas de la capa
oculta a la capa de salidgj)

El vectorx recoge las puntuaciones de las componentes principales,
gue son las variables de entrada de la red.

La matrizZW recogetodcs los pesos sinapticos.

Como funcionG de activacién de las neuronas intermedias se ha
utilizado una funcion tangente hiperbolica

Como funciéonF de activacion de la unidad de salida se ha utilizado
una funcién softmax.
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Estimaciones de parametro

Pronosticado
Capaoculta 1 Capa de salida

Predictar H(1:1) Hi1:2) Hi1:3) H(1:4) H(1:5) Hi1:6) Hi1:7) [marca=,00] | [marca=1,00]
Capade entrada  (Sesgo) -274 1,639 - 167 -1322 -834 954 306

FAC1_1 1173 028 - 794 -1,110 -,988 -2318 1,828

FAC2_1 187 -319 649 - 104 -,278 508 430

FAC3_1 -,035 488 -210 -,480 - 437 713 - 514

FACA_1 1,496 536 -1,207 -1,885 - 466 200 1,700

FACS_1 -10 57 -,052 ,284 -,208 -330 074

FACE_1 -,098 A6T -,083 A6 671 -892 898

FACT_1 4,657 - 763 750 1,847 - 314 072 2417

FACE_1 ,289 889 -,300 -,342 -429 -245 -,697

FACS_1 1,272 1,280 1,850 -1,144 1,084 185 -4,070

FAC10_1 401 148 -022 181 - 437 436 -833

FAC11_1 - 541 164 -1,281 ,343 087 682 67
Capaocultai (Sesgo) -2,256 1,514

Hi1:1) =213 2,104

H{1:2) -1,212 1,280

Hi1:3) 633 -, 874

Hi1:4) 1,102 -1,594

Hi(1:5) 811 -773

Hi1:6) 995 -,860

H{1:7) -1,894 1,579

Tabla 416

En cuanto da diaghosis del modelo de red, vemos en primer lugar la
matriz de confusién que presenta altos porcentajes de acierto en los valores
pronosticadogtabla 417).

Clasificacion
Fronosticado
Farcentaje

Ejemplo Ohservado .00 1,00 correcto
Entrenamiento 00 441525 63016 87.5%

1,00 150694 Ga5739 82,2%

Porcentaje global 438% 56,2% 84.2%
Pruebas 00 188867 26963 87.5%

1,00 64279 297411 82,2%

Porcentaje global 438% A6,2% 84,2%
Yariable dependiente: fraude glohal

Tabla 417

Otro elemento de diagnosis es la curva ROC de la red. figuta
4-4a se obsrva la curva ROC para el fraude y para el no fraude,
presentando ambas un area muy elevada entre las curvas y la diagonal. El
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area bajo la curva ROC se estima en 0(@dia 418), valor muy cercano a
la unidad, lo que indica que la capacidad predicteréa ed es muy alta

= — 00

1,00

Sensibilidad

o T T T T
2 4 B 8 10

1 - Especificidad

Figura 44a

Area bajo la curva

Area

Tabla
fraude global ,00 ,918
1,00 ,918

Tabla 418

La curva de ganancigéigura 45) es otro elemento de diagnosis
para comparar modelos alternativos. Para porcentajes entre el &0P@%
se obtiene la zona de mayor anchura entre las dos curvas del grafico. Un
modelo predice mejor que otro cuando la anchura entre las dos curvas es
mayor para los mismos porcentajes. Es decir, a mayor ganancia para el
mismo porcentaje, mejor predicenabdela
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Figura 45

El grafico de elevacidde la figura 46 es un grafico alternativo al
grafico de ganancias para comparar la capacidad predictiva de dos modelos.
A mayor elevacién para el mismo porcentaje, mejor predice el modelo.
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Figura 46
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En cuanto a la importanciade los predictores (variables
independientes) sobre la propension al fra(tdbla 419) vemos que la
variable mas incidente en el fraude es la componente relativa a
rendimientos, bases y cuotas. Le sigue la componente relateadaes
patrimoniales, cua diferencial y resultado de la declaracion. También
tienen mucha influencia sobre el fraude las variables relativas a capital
mobiliario e inmobiliario, asi como las deducciones autonémicas, las
deducciones por donativos y lasddeciones por vivienda yninimos
personal y familiar. Por ultimo también afectan significativamente al fraude
las actividades econdémicas, las deducciones de base imponible y planes de
pensiones y los gastos deducibles totdissos resultados son equivigs a
los obtenidos en @édtulos anteriores.

Importancia de las variables independientes

Importancia
Importancia normalizada

REMDIMIEMNTOS, BASES

T eloTas 252 100,0%
SALDOS

PATRIMONIALES, CUOTA

DIFERENGIAL Y 108 42.7%
RESULTADO

CAPITAL MOBILIARIO Y

BASE DEL AHORRO 024 8.4%
CAPITAL INMOBILIARIO 217 86,2%
DEDUCCIONES

AUTONGMICAS Y 059 23,2%
DONATIVOS

DEDUCCIONES

VIVIENDA Y MINIMO 022 8,6%
PERSONAL Y FAMILIAR

ACTIVIDADES

ECONGMCAS 026 10.4%
REDUGCIONES BASE

IMPONIBLE Y PLANES 71 58,0%

DE PEMSIONES

GASTOS DEDUCIBLES
TOTALES ¥ DEDUCCION 019 7.4%
INCENTIVOS INVERSION

GANANCIAS Y
FERDIDAS 031 12,5%
PATRIMOMIALES

MODULOS AGRARIOS Y
OTRAS DEDUCCIONES 073 28,0%

Tabla 419
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La figura4-7 muestra la importancia de cada componente sobre la
probabilidad de defraudar de los individuos declarantes del impuesto. Esta
figura es la representacion gréfica de los datos tddbla anterior.

Importancia normalizada
0% 20% 40% 60% 80% 100%
1

FACT_1]

FAC4_1-

FACE_1-]

FAC2_19

|
FAC11_1
FACS_1
FAC10_1
FACT_1]
FAC3 1
FACE_1
-

FACI_1—

T T T
0,00 0,05 010 0,15 020 0,25

Importancia

Figura4-7

4.6.2Estimacion y diagnosis del modelo de red Funcién de
Base Radial

Si alternativamente consideramos la red neuronal Funcion de Base
Radial utilizando también un 70% de los casos para entrenamiento y un
30% para pruebas y unapaaoculta, tenemos la asttura que presenta el
graficode la figura 48 para la red estimada. En cuanto a la importancia de
los predictores (variables independientes) sobre la propension al fraude
vemos que no hay una distincion clara, ya que el ardasdeectangulos
relativosa los factores es practicamente constante salvo en un caso aislado.
Por tanto, la red no discrimina bien la importancia de los predictores.
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Ponderacion sindptica = 0
~—— Ponderacion sinaptica < 0

FACT_1

FAC2_1

marca= 00

Funcidn de activacidn de capa oculta: Softmax

Funcidn de activacion de capa de resultado: |dentidad

Figura 48
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Observamos que el numero de nodos para la capa oculta de la red ahora
es10, es decir, ha aumedtarespecto del Perceptrén Multicapa. Por lo tanto,
el nimero de pesos sinapticos a estimar sera superior, tal y como se observa en
la tabla de Estimaciones de parametros. Este hecho lleva a que el porcentaje de
prondsticos incoactos sea superior al cadel Perceptron Multicapa. En la
tabla de Resumen del modélabla 420) se ve que este porcentaje es ahora el
23,1 por ciento, frente al 15,8% que teniamos en el Perceptron Multieapa.

tabla 421 muestra la estimacion de l@sps sinapticos de la red

Resumen del modelo

Entrenamiento  Error de suma de

cuadrados 2033725585
El"jorrigQ{iacjoesdiicorrectos 231%
Tiempo de preparacidn 0:00:37,33
Frushes
Porcentaje de 23,2%

prondsticos incorrectos

Wariable dependiente: fraude glohal

a. Elnimero de unidades ocultas se determina por el criterio de los
datos de prueba: El"'mejor’ nimero de unidades ocultas es la

que produce el menaor error en los datos de prueba.

Tabla 420

Estimaciones de parametro

Pronosticado

Capa oculta®

Capa de salida

Predictor ) [Xe) ) @) HE HE) T A @) F(0) | {marca=00] | [marca=1,00]
Capa de entrada  FACT 1 5,001 070 | 3018 75 14 142 -034 224 307 -234
FAC2_1 8,362 059 216 098 136 089 -021 - D54 - 048 Ban
FAC3_1 2,041 127 | 1485 073 -001 047 - 010 - 031 - 054 - D08
FAC4_1 1,899 273 150 435 083 | 7,083 - 086 -150 -123 - 138
FAC5 1 1,333 041 432 -010 009 001 -,009 044 -030 - 018
FACE 1 - 416 -274 169 304 563 095 276 | 1,316 285 - 506
FAGT 1 2,525 231 2,264 -080 2,463 082 -034 153 - 449 - 03z
FAGE_1 851 231 1,274 020 | 3681E-5 - 104 - 074 132 | 255 -2
FAGS_1 2546 | 1513 512 533 -083 - 148 -025 -135 - 261 003
FACTO_1 4824 331 -032 084 - 055 - 048 -003 - 080 - 083 018
FACTI_1 | 2,266 728 -279 250 -080 - 044 - 001 - 108 -153 ]
Ancho de unidad oculta 32206 | 4173 | 4597 | 1078 847 | 1 360 380 708 31
Capa oculta HT) 120 280
HER) 2,485 -1,485
HE3) 2,319 3319
H) - 562 1,562
HE5) - 565 1,565
H(E) - 508 1,508
HT) 756 245
HE) -807 1,807
HE) -939 1,038
H(10) 2,830 -1,830

a. Muestra el veetor del centro para cada unida oculta

Tabla 421
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Por otra parte, la matriz de confusién, presentada en la4&fla
muestra porcentajes de aciertos en la clasificacion inferiores a los mostrados
en la matriz de confusion del Perceptron Multicapag pembién son altos.

Esb indica que, aunque le modelo de Funcién de Base Radial prediga con
menos precision que le Perceptron Multicapa, sigue siendo efectivo.

Clasificacion
Fronosticado
Porcentaje
Ejermplo Observado .00 1,00 correcto
Entrenamiento Ri] 345414 158426 68,6%
1,00 163492 692364 81,9%
Porecentaje global 37,0% 63,0% T6,9%
Pruebhas 00 148627 67904 68,6%
1,00 66147 286120 81,7%
Forcentaje alobal 37,1% 62,9% VE,8%
“ariable dependiente: fraude global

Tabla 422

En cuanto al &rea bajo la curva R@&gura 4-9), observamos un
valor de 0,858tabla 423) que, aunque&s menor que en el caso dela red
Perceptron Multicapa, seria bastante aceptable

fraude global

— .00
1,00

Sensibilidad

2

0 T T T T
2 A & k:] 10

1 - Especificidad

Variable dependiente: fraude global

Figura 49
Area
fraude global 00 858
1,00 858

Tabla 423
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Las figuras4-10 y 411 muestran el grafico de ganancias y el gréfico
de elevacion de la red neuronal de funcion de bbadial RBE
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Figura 411

Lasfiguras 412 y 413 comparan los graficos de ganancias de la red
Perceptron Multicapa con la red Funcion de Base Radial. Como para los
mismos porcentajes es mejor grafico el que tiene mas alta la ganacia,
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observamos que es mas @itte la red Perceptrén Multicapa. Este criterio

suele ser equivalente a considerar mejor gréfico de ganancia

presenta mayor area entre las dos curvas de la figura.
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Figura 412

Figura 413

Las dos figurag-14 y4-15 comparan los grafas deelevacionde la

red Perceptron Multicapa con la red Funcion de Base R&adibémos que a

mayor elevacion para el mismo porcentaje mejor predice el modelo.

Se

observa que predice mejtar red Perceptrén Multicapa. Este ciibesuele
ser equivalentea considerar mejor grafico delevacibnaquel quemas
separdas dos curvas de la figura.
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Figura 415
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4.6.3Calculo de las probabilidades de fraude. Propensién
al fraude

La tabla4-24 muestrael calculo de las prabilidades de fraude
(propensiones al fraudale cada declarante para el Perceptron Multicapa y
la Funcion de Base Radial. La columvi&P-PredictiveValuemuestra si el
individuo se clasificé en fraudulento (valor 1) o no fraudulento (valor cero)
segun el Peeptron Multicapa, la domna MLP_PseudoProbability 2
muestra la probabilidad de fraude para cada individuo declarante del
impuesto  segun el Perceptron  Multicapa y la columna
MLP_PseudoProbability 1 muestra la probabilidad de no fraude.
Alternativamentela columnaRBFPredictiveValuemuestra si el individuo
se clasificé en fraudulento (valor 1) o no fraudulento (valor cero) segun la
Red de Base Radial, la colummBF_PseudoProbability Znuestra la
probabilidad de fraude para cada individuo declarantergrlesto segun la
Red deBase Radial y la columnRBF_PseudoProbability nuestra la
probabilidad de no fraude.

Tenemos asi cuantificadas las propensiones al fraude de los
individuos declarantes del Impuesto sobre la Renta de las Personas Fisicas.

MLP_PredictedValue | MLP_PseudoProbability_1 | MLP_PseudoProbability_2| RBF_PredictedValue | RBF_PseudoProbability 1| RBF_PseudoProbability_2
1,00 ,000 1,000 1,00 4 859
1,00 ,009 991 00 T2 428
,00 832 168 00 784 216
,00 83 169 00 780 220
,00 JT95 205 00 81 ,189
,00 815 185 .00 829 M
,00 x| 469 1,00 9 809
00 N 989 1,00 239 761
00 001 ,999 1,00 242 758
00 050 950 1,00 ,130 870
,00 ,001 ,999 1,00 232 768

Tabla 424
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4.7 ANALISIS DE LO S PERFILES DE FRAUDE Y
EXTRACCIO N DEL CONOCIMIENTO

Una de las ventajas de los modelos predictivos para la deteccién del
fraude radica en la posibilidad de poder calcular probabilidades de fraude
individuales para los contribuyeste_a red neuronal ofre@mo salida la
clasificacion de cada declarante como fraudulento o no fraudulento y
adicionalmente muestra las propensiones al fraude de cada declarante. Es
decir, no sélo clasifica los individuos como propensos o no al fraude, Si
gue también computa Iprobabilidad de fraude de cada declarante. La
figura 4-16 muestra la densidad de probabilidad de la propension al fraude
mediante el Perceptrén Multicapa, que era la red mas efectiva, con mejores
graficos de ganancia y elevacignpor lo tanto con mayocapacidad
predictiva. Se observa que para probabilidades de fraude bajas hay mas
densidad de contribuyentes, aunque para probabilidadesude &lrededor
de 0,8 la densidad de declarantes vuelve a repuntar. Esto mismo ya ocurrio
cuando consideramos loodelos de analisis discriminante.

density.default(x = MLP_PseudoProbability_1)

Density

1 1 1 1 1 1
0.0 02 04 0.6 0.8 1.0

N=1928494 Bandwidth =0.01709

Figura 416




200 EL FRAUDE FISCAEERANA. PROPUESTA¥SAPSU DETECCION WA L { L { X

Por otra parte, basandonos en la valoraciéon irapdg de las
variables independientes sobre el fraude global que hemos obtenido al
ajustar la red, podremos deducir qué variablesa® mas influyentes sab
el fraude global.

El andlisis de las causas de fraude derivado de la estimacién de la
Red Perceptrén Multicapa sitia como partidas mas influyentes en el fraude
fiscal en IRPF a los rendimientos, bases y cuotas. Los rendim@nitiss
no declarados &len ser la causa principal de fraude. Estos rendimientos
ocultos llevan a la manipulacion de las bases imponible y liquidable y por
tanto a la minoracion del tipo aplicable. Por lo tanto la cuota resultante es
inferior a la que deeria de ser. Suele saftitual la presencia de actividades
cuyas rentas eluden la tributacion, bien por no ser declaradas o bien por no
estar registradas constituyendo economia sumergida. De esta forma, el tipo
marginal correspondiente a la declaracidesuita inferior al real,
manipulandose asi el resultado de la liquidacion. Las cuantias defraudadas
por esta causa suelen ser de elevada magnitud.

Los saldos netos positivos de ganancias y pérdidas patrimoniales
constituyen una partida también muy inflaye en el fraude fiscahe RPF.
Son ganancias y pérdidas patrimoniales las variaciones en el valor del
patrimonio del contribuyente que se pongan de manifiesto con ocasion de
cualquier alteracion en el patrimonio, salvo que sean rendimientos. El
célculo el importe de las ganams y pérdidas patrimoniales suele ser
causa de fraude, bien sea por la mala aplicacion de la norma general, por la
incorrecta consideracion de transmisiones a titulo oneroso o lucrativo, por la
mala aplicacion de las normas espeaf de valoracion, poalincorrecta
computacion de las ganancias excluidas de gravamen en supuestos de
reinversion o por la mala consideracion de las ganancias patrimoniales no
justificadas. Este apartado esta relacionado con el calculo de la cuota
diferencial, ya que en ella terviene la deduccion por doble imposicion
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internacional que se aplica, entre otros supuestos, cuando entre las rentas del
contribuyente figuren rendimientos o ganancias patrimoniales obtenidos y
grabados en el extranjero. La cudaliferencial se obtiene imorando la

cuota liquida total del impuesto por las deducciones y retenciones que marca
la ley. La cuota liquida suele ser también objeto de fraude ya que se suelen
cometer incorrecciones al minorar la cuota integra por las iomessen
empresas de nuaw reciente creacion, por las deducciones en actividades
econOmicas, por las deducciones por donativos y otras aportaciones.
Evidentemente, cualquier componente que influya en las cuotas, influira en
el resultado de la declaracién

La siguiente partida eonsiderar por su influencia en el fraude fiscal
son los rendimientos de capital mobiliario. Esta partida incluye los
rendimientos obtenidos por la participacion en los fondos propios de
cualquier tipo de entidad (dividendos, reanigntos de activos, prias de
emision de acciones y otros rendimientos), los dividendos obtenidos por la
cesion a terceros de capitales propios (contraprestacion por cuentas en
entidades financieras, rendimientos procedentes de cualquier instrumento de
giro o de la cesion tempdrde activos financieros u otros rendimientos),
rendimientos procedentes de operaciones de capitalizacion y contratos de
seguro de vida o invalidez y otros rendimientos de capital mobiliario
(propiedad intelectual de no autoresstescia técnica, arrenoéentos de
bienes muebles y negocios, cesidon de derechos de imagen y otros
rendimientos). Estos rendimientos suelen ser susceptibles de ocultacion por
parte de los declarantes minorando asi los rendimientos integros de capital
mobiliario. Ademas, para detainar el rendimiento neto se aplican
deducciones de gastos y reducciones (gastos de administracion y depdsito
de valores negociables, gastos necesarios para la obtencion de rendimientos
provenientes de la prestacion de asistet@taica, del arrendamientde
bienes muebles o del subarrendamiento). Del mismo modo que los
rendimientos son susceptibles de ocultacion, los gastos son susceptibles de
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aumento fraudulento. Los rendimientos de capital mobiliario citados

anteriormente (satvotros rendimientos deapital mobiliario) forman parte

de la renta del ahorro y por lo tanto influyen en la base imponible y

liquidable del ahorro. Por lo tanto, estas bases del ahorro son también
susceptibles de fraude fiscal.

A los rendimientos de cé#pl mobiliario le siguenen importancia
sobre el fraude fiscal los rendimientos de capital inmobiliario (rendimientos
provenientes de la titularidad de bienes rusticos y urbanos o de derechos
reales sobre ellos). La computacién de estos rendimientosétasinele ser
fraudulentaLo mismo ocurre con la computacion de los gastos deducibles y
reducciones para obtener los rendimientos netos del capital inmobiliario.
Suelen inflarse los gastos necesarios para la obtencién de los rendimientos.

Hasta aqui hemosisto la incidencia en lefraude fiscal de las
partidas que conforman los rendimientos del impuesto. Ahora nos
ocuparemos de las deducciones y reducciones mas influyentes en el fraude
fiscal en IRPF. Observamos que las deducciones autonémicas y por
donativos suelen incidir en éfaude (estas ultimas ya las habiamos citado al
hablar de ganancias y pérdidas patrimoniales). Lo mismo ocurre con las
deducciones por vivienda habitual y minimo personal y familiar. Las
deducciones por vivienda habitual que todapérduran dependen ddéica
de construccion del inmueble y este hecho debe de ser objeto de especial
vigilancia. EI minimo personal y familiar constituye la parte de la base
liquidable que, por destinarse a satisfacer las necesidades basicas personales
y familiares del contribuyde, no se somete a tributacion en el IRPF. Los
minimos por descendientes, ascendientes y discapacidad también deben de
ser objeto de especial vigilancia. Suelen ser habitual el fraude que afecta a
las declaraciones del nimero d@siy ascendientes y desalientes, que
habitualmente eran simultaneamente desgravadas por los dos padres
(separados, divorciados o en otras situaciones) en el caso de los hijos o por
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diferentes hermanos en el caso de los ascendientes. Otra partidarsoimil
los gastos dedudits totales y los limites de determinadas deducciones con
especial referencia a las deducciones por incentivos a la inversion.

En general, la incorrecta declaracion de deducciones derivadas de
actividades economicas suele seraofuente de fraude. Tandn es
necesario vigilar el célculo de los rendimientos integros de actividades
econOmicas, la correcta aplicacion de las reglas generales del célculo del
rendimiento neto, los elementos patrimoniales afectos a la actividad
econdmi@, las normas para la detinacion del rendimiento neto en
estimacion directa y objetiva y las reducciones.

Asimismo las reducciones de la base imponible también suelen ser
susceptibles de fraude y mas en concreto las reducciones por apegacion
sistemas de previgid social entre las que se encuentran incluidas
especialmente las aportaciones realizadas a planes de pensiones. Esta
rubrica del IRPF fue durante un tiempo el refugio de las rentas altas, ya que
desgrava de la base y ademas potidades importantes hasjae se acoto
el maximo deducible. Por lo tanto, era objeto de especial tratamiento por los
declarantes de IRPF con peligro de deducciones fraudulentas ilegales que
acentuo la vigilancia de la inspeccién. Estas reducciones dentpasaible
deben de ser ¢dto de especial vigilancia porque inciden en el tipo a aplicar.
Una minoracion del tipo es muy incidente en el resultado de la declaracion.

De las ganancias y pérdidas patrimoniales ya habiamos hablado al
referirnos a los saldasetos positivos de lasismas. Habra que vigilar que
no existe ganancia o peérdida patrimonial en reducciones de capital, con
ocasion de transmisiones lucrativas por causa de muerte del contribuyente,
en la extincion del régimen econdémico matrimonial gesEcion de bienes
y conocasion de las aportaciones a los patrimonios protegidos constituidos
a favor de personas con discapacidad. También habra que tener presente que
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no existe alteracion de la composicién del patrimonio en los supuestos de
divisién dela cosa comun, en la disgion de la sociedad de gananciales en

la extincion del régimen econdmico matrimonial de participacién y en la
disolucién de comunidades de bienes o en los casos de separacion de
comuneros. Todas estas consideraciones hay quéatenaiy presentes al
redizar el célculo de las ganancias y pérdidas patrimoniales, ya que estas
cifras suelen ser fuente comun de fraude fiscal en IRPF.

Por dltimo, tenemos como partidas menos incidentes el fraude fiscal
los rendimientos netos en modsilagrarios y otros rendientos. No
obstante, estas partidas deben de ser también susceptibles de vigilancia.

Resumiendo un poco el analisis de la importancia de las partidas del
impuesto (variables independientes del modelo) sobre el fraude fiscal,
vemosque las partidas relatig a rendimientos son las mas incidentes en el
fraude y en concreto las ganancias y pérdidas patrimoniales, los
rendimientos del capital mobiliario e inmobiliario y los rendimientos de
actividades economicas.

El otro grupo de péidas mas incidentes e fraude son los gastos
deducibles y las reducciones con especial incidencia de las deducciones
autonomicas y donativos, las deducciones por vivienda, las deducciones por
incentivos a la inversion y las gastos deducibles totgis. Ultima partida
implica la vigilancia de cualquier tipo de gasto deducible.

En cuanto a las reducciones, seran objeto de vigilancia cualquier tipo
de reduccién de la base imponible, con especial interés en las reducciones
por aportaciones a sistem@s prevision social entdlas que se encuentran
incluidas especialmente las aportaciones realizadas a planes de pensiones.
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No hay que olvidarse tampoco de la vigilancia de los minimos

personales y familiares, por descendientes y ascendientes y por
discapaidad.

4.8 SEGMENTACION DE L AS CAUSAS DE FRAUDE

Para segmentar las causas de fraude utilizaremésnias estadistis
del Escalamiento MultidimensionalRecordamos que el Escalamiento
multidimensional es una técnica descriptiva de mineria de datos quiéeperm
segmentar variablegdin conjunto de datos agrupandolas por similitud en un
mapa perceptual.

Si aplicamos escalamiento multidimensional para ver como se
reladgonan las diversasacsas de fraude coa pprobabilidad de fraude global
segun el modelo deedes neuronales, obtenesnel mapa perceptual de la
figura4-17.

Configuracion de estimulos derivada
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Figura 417
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La segmentacion del mapa perceptual nos indica que el fraude en
actividades economicas, en planes de pensiones y en rendimientos capital
inmobiliario tienen una incidencia diar en la probabitida de fraude global.

Lo mismo ocurre con el fraude por declaracién incorrecta de gastos y niamero
de hijos y ascendientes. El fraude en la alteracion del tipo marginal se comporta
aisladamente de las demas caugae resultado es el ismo que hemos
obtendo en los arboles de decision y en los modelos de andlisis distitienin

Para evaluar este tipo de escalamiento se utiliza el grafico de
disparidadesle la figura 418

Grafico de ajuste lineal

Modelo de distancia Euclidea

3

o°
o 4

aO

Distancias
N

T T T
0 1 2 3 4

Disparidades
Figura 418

El escalamiento multidinmsional utilizado es cogcto porque el
grafico de disparidades presenta una nube de puntos que se ajusta bien a la
diagonal del primer cuadrante.
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Ademas, el estadisticoSress toma un valor bajo cercano a cero y el
estadistico RSQ toma un valor alto cercano a la unidad
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Concluimos que la segentacion realizada de las causa de fraude es
correcta.

4.9 ANALISIS DE LOS MODELOS DE REDES
NEURONALES PARA LAS CAUSAS DE FRAUDE

Analizaremos ahora los modelos de redes neuronales que tienen
como variables dependientes las distintas amuwe fraude. Hastahora
solamente se habia utilizado como variaable dependiente el fraude global.
Realmente, la tarea se puede utilizar una Unica red neuronadiggi€omo
entradas las compentes principales de las partidas econémicas del IRPF y
comosalidas las variabterelativas das distintas ausas de fraude.

4.9.1Estimacion de una red neuronal Perceptron Miticapa
Multiple

Estimamos ahora un modelo de red neuronal de tipo Perceptron
Multicapa multiple cuyas variables de entrada son las 11 comgsnen
principales ol#nidas en la reduccion de la dimension y cuyas variables de
salida son las variables dicotémicas relativas a las distintas causas de fraude.

A continuacion se analizan los rasulos de la estimacion dstala
red neuronal multiple.

Se han utilizadomu 70% de los datos para la fase de entrenamiento y
un 30% para la fase de pruelfdbla 425). En total tenemos practicamente
2.000.000 de filas en la base de datos tal y como indica la tabla siguiente
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(exactamente 1.928.494) de laslesdal.350.974 se ilizan para entrenar la
red y el resto para prueba. No hay datos faltantes en la base de datos.

Resumen del procesamiento de los casos

N Paorcentaje
Muestra  Entrenamiento | 1350974 70,1%

Prueba 577520 28,9%
Validos 1928494 100,0%
Excluidos 0
Total 1928494

Tabal 425

En la tabla4-26 se observa que se han utilizado como variables de
entrada de la red las componentes principales, lo cuahsugas ventajas ya
conocidas. Se aminora el efecto de los valores atipm®seliminan
problemas de multicolinealidad en el modelo, se induce normalidad en las
variables del modelose uniformiza la escala de medidad de las variables
independientes parano tener problemasie no normalidad residual,
heteroscedasticadl y autocorrelacion y finalmenteel modelo suele tener
una bueadiagnosis de ajuste.

También observamos en la taBl26 que se ha utilizadona capa de
entrada con R 11 nodos relativoa las vambles inépendientes, una Unica
capa oculta con 11 nodos y una capa de salida con 4 nodos relativos a las 4
causas variables que delimitan las caussaa de fraude.

Como funcion de activacion en las capas ocw@da utilizadda
funcién tangerg hiperbdlica. La udncion de activacion en la capa de
resultado(salida)es la funcion SoftmaxAsimismo se observa que hemos
utilizado una Unica capa oculta en la red.
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Informacién sobre lared

RENDIMIENTOS, BASES Y
[CUOTAS

SALDOS PATRIMONIALES,
2 [CUOTA DIFERENCIAL Y
RESULTADO

ICAPITAL MOBILIARIO Y
BASE DEL AHORRO

4 [CAPITAL INMOBILIARIO

DEDUCCIONES
5 JAUTONOMICAS Y
DONATIVOS

DEDUCCIONES VIVIENDA Y
Covariables 6 MINIMO PERSONAL Y
FAMILIAR

7 ACTIVIDADES ECONOMCAS

REDUCCIONES BASE

8 I'MPONIBLE Y PLANES DE
PENSIONES

IGASTOS DEDUCIBLES

9 [TOTALES Y DEDUCCION
IINCENTIVOS INVERSION

IGANANCIAS Y PERDIDAS
PATRIMONIALES

MODULOS AGRARIOS Y
[OTRAS DEDUCCIONES

Numero de unidades? 11]

Método de cambio de escala para las covariables Tipificados

NUmero de capas ocultas 1
Capas ocultas NUmero de unidades de la capa oculta 12 11

Funcién de activacion Tangente hiperbdlica

1 Fraude que afecta al tipo

marginal
Fraude que afecta a la
2 declaracion de actividades
leconémicas

Fraude que afecta a la
declaracion de gastos

. _ Fraude que afecta a la
Variables dependientes 4 desgrbacion por planes de
pensiones

Fraude que afecta a las
declaraciones de nimero e
hijos y ascendieentes y
descendientes

Fraude que afecta a los

6 rendimientos de capital
inmobiliario

1

Capa de entrada

10

11

Capa de salida

Numero de unidades 12]
Funcion de activacion Softmax

Funcién de error Entropia cruzada

a. Sin incluir la unidad de sesgo

Tabla 426

La figura4-19 muestra la estructura de la red neuramal sus once
nodoscorrespondientes a la variables de entrada o variables independientes
(componentes principales), su Unica capa oculta cuyos nodos estan
etiquetados con las etiquetas de los pesos sinapticos y un nodo de salida
etiquetado con las dos cgteias de las vardes dependientes del modelo
de red.
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Figuar 419
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4.9.2Diagnosis de la red neuronal Perceptron Multicapa
Multiple

En cuanto a la diagnosis del modelo de red, vemos en primer lugar las
matrices de confusion para variable de salida de |étabths 427 a 433).
Observamos up esas marices presentan altos porcentajes de acierto en los
valores pronosticados. Los porcentajes de acierto mas aaltos se observan
para el fraude relativo a actividades econémicas, rendimientos de capital
inmobiliario, declaracién de gastos y tipo mardinal porcentaje global
conjunto de aciertos es del 90,7 por ciento, lo cual indica un buen ajuste de
la red neuronal multiple Perceptrén Multicapa.

Fraude que afecta al tipo marginal

Pronosticado

Porcentaje

Muestra Observado .00 1.00 correcto
Entrenamiento 00 768606 87250 89,8%
1,00 251696 243422 49,2%
Porcentaje global 75,5% 24.5% 74,9%
Prueba ,00 328718 37173 89,8%
1,00 107327 104302 49,3%
Porcentaje global 755% 24.5% 75,0%

Tabla 427
Fraude que afecta a la declaracion de actividades economicas
Pronosticado

Forcentaje

Muestra Observado .00 1.00 correcto
Entrenamiento 00 850179 32718 96,3%
1,00 50898 417179 89,1%
Porcentaje global B6,7% 33,3% 93,8%
Prueba 00 363921 13775 96,4%
1,00 21706 178118 89,1%
Porcentaje global B6,8% 33,2% 93,9%

Tabla 428

Fraude que afecta a la declaracién de gastos

Pronosticado
Porcentaje

Muestra Observado .00 1.00 correcto
Entrenamiento 00 1165012 12356 99,0%

1,00 64380 109226 62.9%

Porcentaje global 91,0% 9,0% 94,3%
Prueba 00 497632 5432 98,9%

1,00 27743 46713 62,7%

Porcentaje global 91,0% 9,0% 94.3%

Tabla 429
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Fraude que afecta a la desgrbacion por planes de pensiones

Pronosticado
Porcentaje
Muestra Observado .00 1.00 correcto
Entrenamiento 00 914894 61343 93,7%
1,00 125402 | 249335 66,5%
Porcentaje global 77.0% 23,0% 86,2%
Prugha ,00 391514 26057 93,8%
1,00 53641 106308 66,5%
Porcentaje global T71% 22,9% 86,2
Tabla 430
Fraude que afecta a las declaraciones de ntimero e hijos y ascendieentes
y descendientes
Pronosticado
Porcentaje
Mugstra Obsenvado .00 1,00 correcto
Entrenamiento 00 1289777 645 100,0%
1,00 59937 615 1.0%
Porcentaje global 99,9% 0,1% 95,5%
Prueba 00 551309 262 100,0%
1,00 25679 270 1,0%
Porcentaje global 99,9% 0,1% 95.5%
Tabla 431
Fraude que afecta a los rendimientos de capital inmobiliario
Pronosticado
Porcentaje
Muesira Observado .00 1,00 correcto
Entrenamiento 00 B66762 5170 99 4%
1,00 3156 | 475886 99,3%
Paorcentaje global 64,4% 35,6% 99,4%
Prueba .00 370948 2256 99,4%
1,00 1328 | 202988 99.4%
Porcentaje global 64,5% 355% 99,4%
Taba 4-32
Porcentaje global correcto
Porcentaje
global
Muestra correcto
Entrenamiento 90,7%
Prueba 90,7%

Tabla 433
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Un elementoesencial de diagnosis lo constituyendasvas ROC de
la red.La tabla siguiente muestra el &rea bajos las curvas ROC relativas a
las causas de fraud@abla 434). Se constata que las areas mas elevadas son
las relativas a rendimientos de capitathobiliario, actividades econdmicas,
declaracion de gastos, planes de pensiones y tipo marginal.

Area debaijo de la curva

Area

Fraude que afecta al tipo marginal 00 796

1,00 796
Fraude que afecta a la declaracion de 00 980
actividades econdmicas 1,00 980
Fraude que afecta a la declaracion de gastos oo 910

1,00 910
Fraude que afecta a la desgrbacion por planes oo 902
de pensiones 1,00 902
Fraude que afecta a las declaraciones de 00 761
numero e hijos y ascendieentes y
descendientes 1,00 761
Fraude que afecta a los rendimientos de capital 00 1,000
inmobiliario 1,00 1,000

Tabla 434

En las graficas siguients (figuras 420 a 425) se observa las
curvas ROC pardas distintas causas @imude presentando ambas un area
muy devada entre las curvas y la diagonal.
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Figura 420 Figura 421
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Figura 425

La curva de ganancias es otro elemento de diagnosis parareomp
modelos alternativoffiguras 426 a 431). Para porcentajes entre el 40% y
el 70% se obtiene la zona de mayor anchura entre las dos curvas del grafico.
Un modelo predice mejor que otro cuando la anchura entre las dos curvas es
mayor para los mismosopcentajes. Es decir, a mayor ganancaapel
mismo porcentaje, mejor predice el modéds graficos siguientes muestran
las curvas de ganacia de la red para cada causa de fraude.
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Se observa que las ganacias se ordenan para las distintas causa de
fraudede la misma forma que se habian ordenkd &eas bajo la curva
ROC y el porcentraje de aciertos de las maatrices de confua®mayores
ganacias son las relativas a rendimientos de capital inmobiliario, actividades
econdmicas, declaracion de gasfanes de pensiones y tipo marginal.

100% 00
1o ® oo — & @100
o @1,00
0%
90% o
« [
7 B0%-]
80%] e
o
70%1 / 0% /
Vo /
60%] / s T F /‘
Rl o © /
g / £ ' 4
& 50%- / g % '
c / &
I / o /
[ -
40%-] 0%
/ /
30%-] 30% P
]
20%1 / 20%
0% / 10%] /
0% — T T T T T T T 0% — T T T 7T T
0% 10% 20% 30% 40% S0% 60% 70% 80% 90% 100% % 0% 20% 0% 40% S0% 60% 70% 80% 90% 100%
Porcentaje Porcentaje
Variable dependiente: Fraude que afecta al tipo marginal Variable dependiente: Fraude que afecta a la declaracion de actdades econdmicas
100% —»® 00 ®
— 100% = 00
e @10 2 @100
0% —" =
e 0% o
- o
®
0% ) 0% o
70% 7 . /
“ 0%
s % | - T% [
S =
£ [ £
& 50% 8 so%-
o c /
= [ o
o | It /
0% | 10%-
[}
0% [ 0%
| //
0% | 20% y
10%]| 0%
0% T T T L — T T T 2% S A S A e e p—
0% 10% 20% 30% 40% S0% 60% 70% B0% 90% 100% 0% 10% 20% 30% 40% 5S0% 60% 70% G80% 90% 100%
Porcentaje Porcentaje
Variable dependiente: Fraude que afecta a la declaracién de gastos Variable dependiente: Fraude que afecta a la desgrbacidn por planes de pensiones

Figura 428 Figura 429



216 EL FRAUDE FISCAEERANA. PROPUESTA¥SAPSU DETECCION WA L { L { X

- @ oo
100% 1o P @100
»~
ool 90%
[ ] y ’
80%" BO%: '/'
o
s 70%] /
o ,f'
- % d
- o 2 # g
S s /
g g . y
g S50%: -4 50% /'/
5 5
o a /
0% 14 40%
4 . o
0% 30%: °
/
0% 20%] /
I
10%- % / /.
0% T e =F T = 1 = X T =¥ 1 0% T T T T T T T T T
0% 10% 0% 0% 40% S0% 60% 70% B0% 0% 100% ™% 10% 0% 0% 40% 0% 60% 0% 60% 0%  100%
Porcentaje Porcentaje
Variable dependisnte: Fraude que afecta a snes de nimero e hijos y ascendieant
Variable dependiente: Fraude que afecta a los rendimientos de capital inmebiliario

El grafico de elevacion es un gréfico alternativo al grafico de
ganancias para comparar la capacidad predictivaoslensdelos. A mayor
elevacion para el mmo porcentaje, mejor predice el modéa.las figuras
4-32 a 437 se muestran los gréaficos de elevacion de la red para las distintas
causas de fraude. Se observa que las elevaciones se ordenan para las
distintas casas de fraude de la misma forma quénaeian ordenado las
areas bajo la curvaa ROC, las ganacias y el porcentraje de aciertos de las
matrices de confusibnLas mayores elevaciones son las relativas a
rendimientos de capital inmobiliario, actividades enuoitas, declaracion
de gastos, planes gensiones y tipo marginal.
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Figura 434 Figura 435

Figura 436 Figura 437

Las areas mas elevadas son las relativas a rendimientos de capital
inmobiliario, activichdes econdémicas, declaracion de gagtiesies de pensiones y
tipo marginal.

En cuanto a la importancia de los predictores (variables
independientes) sobre la propensién al fraude vemda tabla 45 que la
variable mas incidente en el fraude es la ponente relativa a
rendimientos, basescyotas.







































































































































































































































































































































