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RESUMEN

Uno de los principales ingresos de una nacion son los ingresos tributarios que son
recaudados por las Administraciones Tributarias a nivel mundial; siendo la problema-
tica principal en este ambito, los diferentes mecanismos de evasion y elusion de im-

puestos que se emplean para reducir el pago de impuestos.

En este sentido, se plantea como objetivo general de esta investigacion el uso de téc-
nicas de Mineria de Datos para explotar masivamente la informacion y extraer conoci-
miento sobre perfiles de riesgo y anomalias que presentan los contribuyentes de los
sectores econémicos Comercio, Manufactura y Servicios Profesionales, por ser las ac-
tividades que concentran mayor numero de contribuyentes y generan el mayor aporte
a la recaudaciéon del impuesto al valor agregado en Ecuador; de tal forma que mediante
la generacion de modelos de Mineria de Datos se puedan detectar potenciales riesgos
de evasion, siendo esta una herramienta que hoy en dia se esta aplicando de manera
generalizada para incrementar la eficiencia de la gestién en el control y auditoria de

contribuyentes; lo que a su vez incide en el mejoramiento del cumplimiento tributario.

Para la consecucion del objetivo propuesto en esta tesis se utilizd la metodologia
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining). El modelo de referencia
estd conformado por 6 fases: comprensién del negocio, comprension de los datos,

preparacion de los datos, modelado, evaluacion, implementacion.

En la fase de modelado, se realiz6 un analisis de segmentacion mediante el empleo
de mapas auto-organizados de Kohonen (SOM por sus siglas en inglés), que es una
de las técnicas no supervisadas para deteccién de anomalias. Especificamente, se
aplicaron los algoritmos multi-SOM y SOM e, indices de validacion interna para realizar

la evaluacion del numero 6ptimo de grupos.



A partir de estos modelos, se obtuvo la segmentacion de los datos de cada uno de los
sectores econdmicos; donde hay un patron comun, en el sentido en que hay grupos
minoritarios, que presentan caracteristicas para ser catalogados como potenciales
contribuyentes riesgosos; como el registro de mayores variaciones en términos de ven-

tas y otras variables del negocio, en relacién al promedio del sector.

En este estudio, se obtuvieron éptimos resultados a partir del uso de los mapas auto-
organizados de Kohonen, dado la naturaleza de los datos de la Administracion Tribu-
taria, en términos de volumen y valores perdidos que son caracteristicas propias del
negocio. Adicionalmente, con los resultados obtenidos se evidencié que, mediante el
uso de estas herramientas, efectivamente, se pueden detectar anomalias; lo cual es

un aporte primordial para un control tributario mas efectivo.



CAPITULO |

1. EVASION DE IMPUESTOS

Uno de los problemas que adolecen las Administraciones Tributarias a nivel mun-
dial es la evasion de impuestos que se manifiesta de diversas formas como la omi-
sion de ingresos, la inclusién de costos y gastos inexistentes, la no presentacion
de declaraciones tributarias, la generacion de errores aritméticos voluntarios, la co-
rreccion sucesiva de declaraciones; todo esto con el fin de disminuir los impuestos

a pagar.

Bajo este contexto, para las Administraciones es una prioridad combatir la evasion,

ya que ésta trae consigo problemas subyacentes [Ameur&Tkiouat, 2012] como son:

La pérdida de recursos fiscales, al disminuir la recaudacién de impuestos,

(@]

particularmente del impuesto al valor agregado (IVA) y del impuesto a la
renta, por el subregistro de ventas. Esto se traduce en un costo social, ya
que el Estado deja de percibir los recursos necesarios para destinar a la
inversion publica y gasto social.

o Costos en los que debe incurrir la Administracién y asignacion de recursos
humanos para la deteccidén de evasores que, sin embargo, resultan limitados
para controlar y auditar al universo de contribuyentes.

o Lainjusticia e inequidad horizontal® entre los contribuyentes que cumplen y
guienes no lo hacen.

o Elincentivo de la economia informal o subterranea.

o Elfomento de la competencia desleal entre empresas y, por lo tanto, el des-

aliento de la inversion.

YEl principio de equidad horizontal hace referencia al tratamiento igualitario de los individuos que se encuentran
en circunstancias similares.



o El bloqueo de las acciones del gobierno.
o Elfomento del incumplimiento tributario, de quienes cumpleny al percibir
que la evasion es generalizada, se ven menos comprometidos; lo cual

provoca la auto-reproduccion de la evasion.

Las Administraciones Tributarias han adoptado varias medidas para reducir la eva-
sion, que van desde el fomento de la cultura tributaria, fortalecimiento institucional,
reformas legales, hasta el uso intensivo de herramientas tecnoldgicas para conso-
lidar la informacion proveniente de fuentes propias (declaraciones presentadas por
el contribuyente) y, de terceros (informacion comercial, financiera, laboral, entre
otros); que sirvan, entre otros, para la construccién de modelos para el analisis y

deteccion de riesgos de evasion de impuestos.

Para la Administracién Tributaria del Ecuador, el panorama no es distinto; el com-
bate a la evasion de impuestos es una de las tareas prioritarias, en cumplimiento
de los principios constitucionales que rigen el sistema tributario como son la efi-
ciencia, equidad, transparencia y suficiencia recaudatoria. En este contexto, la Ad-
ministracion Tributaria elabor6 el Plan de Control y Lucha contra el Fraude Fiscal

(Servicio de Rentas Internas, 2018); cuyas acciones principales son:

1. El fortalecimiento del Modelo de Gestion de Riesgos Tributarios, que con-
templa las fases de identificacion, priorizacion, tratamiento y evaluacion sis-
tematica de riesgos tributarios.

2. La innovacion a traves implementacion de la Plataforma de Analisis del
Comportamiento Tributario, dentro de la cual se consideran los modelos
predictivos, desarrollados con la aplicacion de técnicas de mineria de datos
e inteligencia de informacion; con el fin de que las acciones del SRI sean
mas eficientes.

3. Latransparencia mediante la publicacion del resultado de acciones de con-

trol, acciones judiciales y de cobro; de informacion tributaria de grandes



contribuyentes, contribuyentes especiales y; el desarrollo de estudios de

evasion tributaria.

Las fases del Modelo de Gestidn de Riesgos Tributarios, se describen a continua-

cion.

1.1 Modelo de Gestién de Riesgos Tributarios

El modelo fundamentado en la teoria de Matthijs H. Jacob Alink comprende 6 fases
de la administracién de riesgos: la identificacion, clasificacién y valoracion de las
posibles formas de evasidn y elusion tributaria; la reduccion, la deteccién, la selec-
cién, la cobertura de riesgos tributarios y, la evaluacion de los mismos (Servicio de

Rentas Internas, 2016) (llustracion 2.1).

[ Identificacion }

y Clasificacion

[ Reduccién I

[ Evaluacién I

( Entendimiento

de los impuestos
[ Cobertura ]

.

&

[ Deteccion I

llustracion 2.1. Modelo de Gestion Integral de Riesgos Tributarios.
Fuente: Plan Estratégico Institucional 2016-2019.

En cada una de estas fases se realizan las siguientes actividades:
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1.1.2

1.13

Identificacion y Clasificacidon de Riesgos Tributarios

En esta etapa se recopila informacién de eventos relacionados con posibles
riesgos de incumplimiento tributario; para la confirmacion de los mismos, regis-
tro y clasificacion de los riesgos tributarios identificados.

La identificacidn de riesgos tributarios puede efectuarse mediante diversos ana-
lisis sectoriales, de estructuras de negocio de grupos econémicos, de tramas de
planificacion tributaria, de andlisis previos de riesgos tributarios especificos, in-
vestigacion de fraudes tributarios, diferencias identificadas entre la normativa
contable vigente y la normativa tributaria vigente y/o de la informacion declarada

por los mismos contribuyentes o por terceros.

Reduccién de Riesgos Tributarios

En esta etapa se realiza principalmente el analisis de las causas de los riesgos
de incumplimiento tributario, la definicién del alcance de las medidas y determi-
nacion de las estrategias para la mitigacion de los riesgos tributarios. Las estra-
tegias de reduccion de riesgos tributarios comprenden, la facilitacion del cum-
plimiento de las obligaciones tributarias, la generacion de estrategias persuasi-
vas, la generacion de cambios normativos, aplicacion de las sanciones respec-

tivas, entre otros.

Deteccion de Riesgos Tributarios

El principal insumo para la deteccién, es la informacion proveniente del propio
contribuyente y de terceros (declaraciones de impuestos, anexos de informa-

cion, comprobantes electronicos, otras fuentes de informacion que se obtienen
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1.15

mediante convenios interinstitucionales). En esta etapa se construyen los mo-
delos de Mineria de Datos para la debida deteccion de riesgos tributarios, para
la obtencion de grupos de sujetos pasivos o contribuyentes para su respectivo

tratamiento.

El objetivo principal de esta etapa es determinar si se ha producido un riesgo

real o pronosticar la ocurrencia de un riesgo potencial.

Seleccién de Riesqgos Tributarios

Esta etapa asegura la eficacia del sistema de control fiscal, ya que optimiza la
utilizacion de los recursos que dispone la Administracién Tributaria, con el pro-
pésito de controlar el incumplimiento, combatir la evasion e incrementar la per-
cepcion de riesgo tributario en los contribuyentes; ya sea mediante auditorias,

comunicaciones o, acercamientos con el contribuyente.

En esta etapa se analizan los resultados obtenidos de la deteccion, para identi-
ficar segmentos de contribuyentes con mayor concentracion de riesgos tributa-
rios, y sobre los mismos definir criterios técnicos de seleccion, asi como esta-
blecer las estrategias de tratamiento que correspondan. La seleccion se puede
apoyar en matrices o0 modelos de riesgo, 0 en andlisis previos, para aumentar

Su precision.

Cobertura de Riesgos Tributarios

Las estrategias de cobertura estan encaminadas a reducir, combatir o prevenir
riesgos tributarios, que se enmarcan en tres lineas de tiempo: proactivas, con-
currentes y, reactivas. El fin dltimo de estas estrategias es buscar el cambio de
comportamiento tributario de los contribuyentes, disminuyendo asi las brechas

tributarias.



1.1.6 Evaluacién de Riesgos Tributarios

El proceso de evaluacion contempla el seguimiento al plan y programas de con-
trol; evaluacién de aspectos como: impacto de las estrategias en el cambio del
comportamiento tributario de los contribuyentes y en la recaudacion tributaria,

efectividad y calidad de las acciones realizadas, evolucion del proceso.
Para ello, se utilizan tres tipos de herramienta: evaluacion de impacto, monitoreo

y, herramientas de andlisis y; en cada una de éstas se aplican varias técnicas

de analisis.

2. MODELOS DE MINERIA DE DATOS PARA LA DETECCION DE EVASION

2.1. METODOLOGIA CRISP-DM

Segun Chapman, et al. (2000), la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Stan-
dard Process for Data Mining) es un modelo jerarquico que consta de cuatro nive-
les de abstraccion: fases, tarea genérica, tarea especializada, e instancia de pro-

cesos. Son seis fases las que componen esta metodologia:

a. Comprension del negocio.- Esta fase se basa en el entendimiento del problema

gue se quiere resolver, para identificar los objetivos y requerimientos de un
negocio. Las principales tareas de esta fase son:

o Definicion de los objetivos del negocio.

o Evaluacion de la situacion actual.

o Determinacion de los objetivos de la mineria de datos.

o Definicion del plan del proyecto.



C.

Comprension de los datos.- Esta fase comienza con la recopilacion inicial de

datos y contintia con la revision de la calidad de los mismos, el descubrimiento
de los primeros conocimientos en los datos para la definicién de hipotesis. Es
una de las fases que més tiempo toma dentro del proyecto. Esta fase consta
de las siguientes tareas:

o Recopilacién inicial de datos.

o Descripcion de los datos.

o Exploracion de los datos.

o Verificacion de la calidad de datos.

Preparacién de los datos.- Esta fase incluye todas las actividades necesarias

para construir el conjunto final de datos, con el cual se generara el modelo. Las
tareas, que probablemente se realicen varias veces, consisten en:

o Seleccion de los datos.

o Limpieza de datos.

o Construccion de datos.

o Integracion de datos.

o Formateo de datos.

Modelado.- En esta fase, se seleccionan y aplican las técnicas de modelado de
acuerdo al problema que se quiere resolver y, se calibran sus parametros a
valores 6ptimos. Algunas técnicas tienen requerimientos especificos sobre la
estructura de los datos; por ello, generalmente se regresa a la fase de prepa-
racion de datos. Las tareas son:

o Seleccion de la técnica de modelado.

o Disefio de la evaluacion.

o Construccién del modelo.

o Evaluacion del modelo.

Evaluacion.- Una vez que se han construido uno o varios modelos que han

alcanzado la calidad suficiente desde una perspectiva de analisis de datos y



antes de realizar la implementacion final, es importante evaluarlo y revisar los
pasos ejecutados para crearlo, comparar el modelo obtenido con los objetivos
de negocio. Es clave identificar si hay algin aspecto del negocio que no haya
sido considerado. En esta fase, se deberia obtener una decision sobre la apli-
cacion de los resultados del proceso de andlisis de datos. Las tareas son:

o Evaluacion de resultados.

o Revision del proceso.

o Establecimiento de las siguientes acciones.

Implementacién.- En esta fase se explota la utilidad de los modelos, integran-

dolos en las tareas de toma de decisiones de la organizacion. Dependiendo de
los requerimientos del negocio, esta fase consistir simplemente en la genera-
cion de un informe o en la automatizacion y ejecuciéon periodica del proceso de
analisis de datos, que es algo mas complejo. Las tareas que se desarrollan en

esta fase son:

o Implementacion del modelo.
o Monitoreo y mantenimiento del modelo.
o Generacion del informe final

o Reuvision del proyecto

Esta metodologia, que es util para el desarrollo de proyectos de mineria de datos,

se resume en la ilustraciéon 2.2.
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llustracion 2.2. Fases metodologia CRISP-DM

2.2. MODELOS PARA DETECCION DE ANOMALIAS

En la actualidad, es de alta relevancia la construccion de modelos que permitan
detectar anomalias; es decir, patrones que se alejan del comportamiento normal
esperado. Dichas anomalias se producen en diferentes ambitos como el financiero,

salud, informatico, ambiental, entre otros.

Como sefialan Lotfi Shahreza et al. (2011); se pueden distinguir 3 categorias de
las técnicas para deteccion de anomalias: las técnicas supervisadas que aprenden
a clasificar, utilizando la variable que contiene las observaciones categorizadas en
normal o anémala. Las técnicas semi-supervisadas que generan un modelo que
representa el comportamiento normal de un conjunto de datos de entrenamiento,

para luego evaluar la probabilidad de que una observacion o instancia sea gene-



rada por este modelo; y, finalmente estan las técnicas no supervisadas que detec-
tan anomalias en un conjunto de datos sin la clase, bajo el supuesto de que la

mayoria de los casos en el conjunto de datos son normales.

Dentro de las técnicas no supervisadas para deteccion de anomalias estan, por
ejemplo, los mapas auto-organizados de Kohonen (SOM, por sus siglas en inglés)
y la optimizacién de particulas (PSO, por sus siglas en inglés).

2.3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES: APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Las caracteristicas principales de las redes neuronales de aprendizaje no supervi-
sado son que descubren en los datos de entrada y de forma autbnoma, las carac-
teristicas, regularidades, categorias de los datos y, es capaz de obtenerlas de
forma codificada en la salida; por lo tanto, muestran cierto grado de auto-organi-

zacion.

Este tipo de red neuronal, conformada por una arquitectura simple, genera resul-
tados Utiles si existe algun tipo de redundancia, a partir de lo que se puede identi-
ficar patrones. Suelen requerir menores tiempos de entrenamiento que las super-
visadas. Estos modelos son los mas cercanos a estructuras neurobiolégicas; ya
que tienden a imitar su comportamiento (Isasi Vifiuela & Galvan Leon, 2004).

Haciendo uso de este tipo de redes, se pueden resolver varios problemas; entre

ellos estan:

a. Analisis de componentes principales para identificar las componentes que
representan en mayor medida al conjunto de datos y, eliminar aquellas que
no.

b. Agrupamiento de un conjunto de datos, para identificar a qué grupo perte-
necen y cuales son sus caracteristicas; a partir de los patrones detectados

por la red.



c. ldentificacion de un prototipo de la clase a la que pertenece un dato de en-
trada.

d. Caracterizacién de un conjunto de datos, mediante un mapa topoldgico.

2.3.1. MAPAS AUTO-ORGANIZADOS DE KOHONEN

Los mapas auto-organizados (SOM, por sus siglas en inglés) fueron disefiados por
Teuvo Kohonen (1982); los mismos que consisten en una red neuronal de 2 capas,

una capa de entrada y una capa competitiva.

Esta red realiza un aprendizaje no supervisado competitivo, siendo su principal
objetivo realizar la agrupacion de datos similares en una misma neurona; es decir,
los datos de entrada son agrupados en las neuronas, en funcion de las correlacio-
nes existentes entre ellos. La aplicacibn mas usual de este tipo de red es para
realizar agrupamientos o extraccion de caracteristicas; relacionando ademas las

agrupaciones entre si (Isasi Vifiuela & Galvan Leén, 2004).
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llustracion 2.3. Estructura del mapa auto-organizado de Kohonen.



La capa de entrada esta formada por i neuronas, una por cada atributo; esta capa
recibe y transmite la informacion externa a la capa competitiva, donde se procesa
la informacion y se forma el mapa de caracteristicas. A su vez, cada neurona de
entrada (Ei) se conecta a todas las neuronas de la capa competitiva (C;), mediante
un peso Wij. Por lo tanto, las neuronas de la capa competitiva tienen asociado un
vector de pesos Wj denominado vector de referencia, porque constituye el vector
prototipo de la categoria representada por la neurona de salida C;. De esta manera,
la red define una proyeccion desde un espacio de datos de alta dimensién a un

mapa bidimensional de neuronas.

Las neuronas de la capa competitiva ejercen cierta influencia sobre sus vecinas, a
través de la aplicacion de la funciébn denominada vecindad, que genera la topologia

del mapa, que puede ser hexagonal o rectangular:

Las neuronas adyacentes pertenecen a una vecindad N; de la neurona C;. La to-
pologia y el nUmero de neuronas permanece fijo desde el principio. El nimero de
neuronas determina la suavidad de la proyeccion, lo cual influye en el ajuste y
capacidad de generalizacion de la red SOM. Durante la fase de entrenamiento, el

SOM forma una red elastica que se pliega dentro de la nube de datos originales.

El algoritmo para generar un mapa auto-organizado (SOM) funciona de la siguiente

manera.

1. Se selecciona el tamafio y el tipo del mapa, que puede ser hexagonal o
rectangular, dependiendo de la estructura que se requiera. Generalmente,
se utiliza el tipo hexagonal.

2. Los pesos de las conexiones se inicializan aleatoriamente y se van modifi-
cando durante el proceso de esta fase.

3. Un vector x es seleccionado al azar del conjunto de datos y se calcula su
distancia a los vectores de referencia de cada neurona, haciendo uso de

una funcion de distancia (z;) predeterminada, para calcular la salida de las



neuronas de la capa competitiva. Todas las salidas se comparan entre si,
para seleccionar a aquella que genere la salida mas pequefia, es decir a la
neurona ganadora.

Una vez que se ha encontrado el vector mas proximo, el resto de vectores
de referencia es actualizado. La neurona ganadora y sus vecinas se mue-
ven cerca del vector x en el espacio de datos. La magnitud de dicha atrac-
cion esta regida por la tasa de aprendizaje (a). Mientras se va produciendo
el proceso de actualizacién y nuevos vectores se asignan al mapa, la tasa
de aprendizaje decrece gradualmente hacia cero. Junto con ella también
decrece el radio de vecindad.

Una vez que se ejecuta este proceso, la red debe responder de forma se-
mejante a estimulos parecidos; para ello, se aplica la regla de actualizacion
para el vector de referencia dado i, es decir, se refuerzan aquellas unidades
gue hayan respondido en mayor grado, de forma proporcional al valor de

entrada:

dWij
dt

= a(O)7;(O)(Ei(6) — Wy (®))

Esta ecuacién corresponde a un aprendizaje hebbiano, donde el incremento
del valor del peso de cada conexién es proporcional al valor de activacion
de las células que conecta (z7;.E;). El esquema final de aprendizaje esta

definido como:

dWi; _ {a(t) (Ei(t) — Wij(t)) si C; es ganadora
dt

0 caso contrario

Los pasos 3 y 4 se van repitiendo hasta que el entrenamiento termina. El
namero de iteraciones para el entrenamiento se debe fijar a priori, para cal-
cular la tasa de convergencia de la funcion de vecindad y de la tasa de

aprendizaje. Una vez terminado el entrenamiento, el mapa ha de ordenarse



en sentido topolégico: n vectores topolégicamente proximos se aplican en n

neuronas adyacentes o incluso en la misma neurona.

Como se menciono anteriormente, en el método de Kohonen la tasa de aprendi-
zaje decrece a medida que avanza el proceso de entrenamiento de la red, lo que
se denomina funcion “de olvido” que hace que los patrones ya incluidos previa-
mente sean aprendidos con mayor intensidad por la red neuronal. Hay dos esque-

mas de aprendizaje para el decrecimiento de a:

1. En el primer esquema, con cada iteracion (ciclo completo de los patrones

de aprendizaje), el valor de a disminuye en una cantidad constante pequefia

B.
a(t+1)=a(t)—-p

El nimero de iteraciones o ciclos de aprendizaje, para el cual el valor de a
seria 0 y la red estaria estabilizada, se puede determinar mediante el para-

metro B de la siguiente manera:

a(0)
B

Iteraciones =

2. En el segundo, la disminucién del valor de a sigue un esquema logaritmico;
esta disminucion es elevada en las primeras iteraciones y se va reduciendo
paulatinamente hasta alcanzar valores muy pequefios cercanos a cero.
Dado este esquema, las primeras iteraciones son las que tienden a formar
la estructura de la red; ajustandose con pequefios desplazamientos de las

neuronas hasta alcanzar el equilibrio.

Asi, el funcionamiento de la red cuando se introduce un patrén, en términos geo-
meétricos es igual al calculo de la distancia entre dicho patron y cada una de las
neuronas, que hacen las veces de prototipos de los patrones de entrenamiento.
Entonces, la neurona ganadora sera aquella que tenga la menor distancia respecto

al patron.
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llustracion 2.4. Célula ganadora

Por lo tanto, el entrenamiento se expresa mediante la siguiente formula:

dWij

Wiy =Wy + =3¢

Cabe senalar, que el incremento de la conexién es proporcional (a) a la distancia
entre el patron y la neurona ganadora. Geométricamente, la modificacion de los
valores de las conexiones se traduce en un desplazamiento del prototipo al que
representa la neurona ganadora, acercandose mas al ejemplo de entrada; cuanto

mas grande sea el valor de a, mayor sera el desplazamiento.

Es precisamente este esquema el indicado para resolver problemas de agrupa-
miento; ya que los prototipos se desplazan hacia el centro de gravedad de “nubes”

MAas 0 menos compactas de patrones de entrenamiento.

Otro parametro del sistema que se define como parte de la arquitectura de la red
es el vecindario. El mecanismo del vecindario, que es usado durante el aprendi-
zaje, consiste en definir para cada neurona de la capa competitiva, mediante una

estructura espacial, un conjunto de neuronas denominadas “vecinas”. Cuando se



introducen vecindarios, el aprendizaje se produce para la neurona ganadoray para

Sus vecinas mas cercanas.

La proximidad del vecindario esta definida por el nimero de neuronas que se atra-
viesan para llegar desde el origen hacia el destino; es decir se tiene la distancia

del vecindario.

El efecto del vecindario es muy util, porque al término del aprendizaje ocurrira que
las neuronas cercanas en un vecindario ocuparan posiciones cercanas en el es-
pacio. Por lo tanto, se podra analizar qué prototipos estan relacionados entre si;

ademas de saber los patrones que son representados por un cierto prototipo.

Las principales ventajas de un mapa auto-organizado son su eficiencia en el ma-
nejo de grandes volumenes de datos, siendo robusto ante la presencia de ruido en
los datos. Reducen grandes volumenes de informacién, conservando al maximo
las relaciones topolégicas relevantes del conjunto de datos en un plano bidimen-
sional. Se entrenan sin necesidad de tener un conocimiento previo y realizar su-

puestos sobre la clase de pertenencia de los datos (Sharma & Omlin, 2009).

En tanto que, las desventajas es que necesitan que el nimero de grupos sea es-
pecificado, lo cual no es trivial ya que no se conoce previamente las caracteristicas
de la informacion; para lo cual se puede ejecutar el algoritmo con varias configu-
raciones. Adicionalmente, se debe realizar una inspeccién manual o aplicar los

algoritmos tradicionales, para definir los limites de los agrupamientos obtenidos.

2.3.2. ALGORITMO MULTI-SOM

Tal como lo mencionan Lu y Segall (2013), el rendimiento de una red neuronal
SOM se basa en la fijacion de los distintos parametros como el tamafo del mapa,

la tasa de aprendizaje, los pesos iniciales. Es por ello, que un tamafio de mapa



grande, no quiere decir necesariamente que sea el mejor y; dado que, el método
SOM tiene la limitacion de determinar un nimero especifico de grupos, ya que su
funcion principal es visualizar datos en la forma de un mapa; se propuso el enfoque
multi-SOM que es una extension del modelo SOM y, devuelve un nimero 6ptimo
de grupos. Segun varios autores (Ghouila, y otros, 2009), (Lu & Segall, 2013) y
(Khanchouch, Charrad, & Limam, 2015), este algoritmo es eficiente y confiable

para agrupar un conjunto de datos.

El algoritmo funciona de la siguiente manera:

1. Primero se entrena el modelo con el algoritmo SOM (mapa original).

2. A partir del mapa original, mediante un proceso de generalizacion en linea;
de forma iterativa se generan otros niveles de agrupacion, disminuyendo
gradualmente el nimero de neuronas, hasta que la dimension del mapa es
de 4 neuronas. De forma general, la dimension del mapa en cada nivel sera
gxp, (g, p=2);que asuvez en el nivel proximo generard un mapa de
dimensién (q—1) x (p — 1).

3. En cada nivel, el perfil de la neurona se calcula con la siguiente férmula:

Donde,
Vq" representa la vecindad cuadrada en el mapa P asociado a la neurona q

del nuevo mapa sintético P + 1.
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llustracion 2.5. Arquitectura algoritmo multi-SOM.
Fuente: (Lamirel, 2002).

Esta solucion tiene la ventaja de preservar la estructura de la vecindad en los nue-
VoS niveles generados; conservando las propiedades de la topografia del mapa de
neuronas y, la cercania de las areas de las neuronas en los mapas generalizados.
De esta forma, se construye una jerarquia de mapas auto-organizados basados
en la reciprocidad de la vecindad, mediante la superposicién entre varios mapas
SOM (Khanchouch, Charrad, & Limam, 2015). Cada mapa en multi-SOM repre-
senta un punto de vista y la informacion en cada mapa es representado por nodos

(clases) y areas logicas (grupo de clases).

El paquete ‘multisom’ del lenguaje R, incluye el algoritmo Multi-SOM que como ya
se ha mencionado permite realizar la segmentacion de un conjunto de datos, de-
terminar el mejor niumero de agrupamientos y, ademas obtener el mejor esquema
de segmentacion a partir de diferentes resultados. En el paquete hay dos versiones
del algoritmo Multi-SOM: estocastico y por lotes. Cabe sefialar que, en cada nivel
se calculan los indices de validacion; a partir de los cuales se puede evaluar el

namero de grupos optimo.



2.4. CRITERIOS DE EVALUACION DE UN ANALISIS DE SEGMENTACION

Cuando se realiza un modelo de segmentacion, el procedimiento para llevarlo a

cabo es el siguiente:

Preprocesamiento de los datos.
Evaluacion de la tendencia de agrupamiento.
Seleccién y ejecucion del algoritmo.

A w NP

Evaluacion de la calidad de los grupos obtenidos.

Como ya se menciond en secciones anteriores; el paso 1y 3, se realizan en cual-
quier desarrollo de un modelo de Mineria de Datos. En cuanto a la evaluacion de
la tendencia de agrupamiento y la calidad de los grupos obtenidos, existen criterios

estadisticos e indices que permiten realizar este analisis.

2.4.1. EVALUACION DE LA TENDENCIA DE AGRUPAMIENTO

Previo a la aplicacion de un método de agrupacion en un conjunto de datos, es
importante evaluar si este conjunto contiene agrupaciones; es decir, estructuras
no aleatorias y, por lo tanto, que el analisis de segmentacion sera valido. A este
procedimiento se denomina evaluacion de tendencia de agrupamiento. Para ello,
el enfoque mas comun, es el uso de pruebas estadisticas para aleatoriedad espa-
cial; una de las métricas que se utiliza para realizar esta evaluacion es el estadis-

tico de Hopkins.

a. Estadistico de Hopkins.- En este método se generan p puntos que son

distribuidos aleatoriamente en el espacio y, se obtiene una muestra p del
conjunto de datos original; para estos dos conjuntos de datos, se obtiene

las distancias al vecino mas cercano del conjunto de datos original. Si los



datos no estan distribuidos en grupos, las distancias de los dos conjuntos
seran similar en promedio (Tan, Steinbach, Karpatne, & Kumar, 2019). El

estadistico esté definido por la siguiente férmula:

Z Z
i Uit X, Wi

Donde,

U; es igual a las distancias al vecino mas cercano del conjunto de datos
generados aleatoriamente.

W; es igual a las distancias al vecino mas cercano de la muestra p obtenida

del conjunto de datos original.

Considerando que la hipétesis nula es que los datos no son agrupables, el
estadistico sigue una distribucion beta con los dos parametros igual al na-
mero de puntos seleccionados de la muestra p. Esta hipétesis se cumple si
los dos conjuntos de datos tienen distancias similares y, por lo tanto, el es-

tadistico H sera cercano a 0,5 (Tan, Steinbach, Karpatne, & Kumar, 2019).

2.4.2. VALIDACION DE AGRUPAMIENTOS

Considerando que, la premisa de un analisis de segmentacion es que las obser-
vaciones pertenecientes a un grupo sean muy similares y, que sean altamente
diferentes con observaciones de otros grupos; el principal problema en la agrupa-
cion es determinar el nUmero de grupos ideal, bajo estas condiciones. Por lo tanto,
es necesario evaluar la calidad de los grupos. Para ello, existe la validacion externa
y, validacion interna (Khanchouch, Charrad, & Limam, 2015); (Tan, Steinbach,
Karpatne, & Kumar, 2019).



b. Validacion externa

Consiste en comparar los resultados de un analisis de agrupamiento y un
resultado externo conocido, como la clase objetivo; para medir el grado de
coincidencia de los grupos con las clases conocidas. Por ello, este enfoque
se utiliza generalmente para seleccionar el algoritmo de agrupamiento co-
rrecto para un conjunto de datos especifico. Existen varios criterios de vali-

dacion como la pureza, entropia y medida-F.

c. Validacioén interna

En este tipo de validacion se utiliza la informacion interna de los grupos,
para evaluar la calidad de dichos agrupamientos. De esta forma, se puede
estimar el nimero Optimo de agrupaciones y, seleccionar el algoritmo de
agrupamiento apropiado. Las métricas de validacion interna se basan ge-
neralmente en los criterios de cohesion (distancia minima entre los miem-
bros de un mismo grupo) y separacion (distancia maxima entre miembros

de diferentes grupos).

Existen multiples indices de validacion interna (Charrad, Ghazzali, Boiteau,

& Niknafs, 2014), entre ellos estan:

cl. Davies-Bouldin (DB).- Valores pequefios de este indice de validacion
interna indican mejor calidad del agrupamiento. Se calcula de la si-

guiente manera:

A L [d(XD) +d(X))
DB=ZZi=1maXl¢]{ a(Ci.C)) }

Donde,
¢ eselnuamero de grupos.

i yjson los grupos.



d(Xi)y d(Xj) son las distancias entre todas las observaciones en
los grupos iy j a sus respectivos centroides.

d(Ci,Cj) es la distancia entre estos dos centroides.

c2.Dunn.- Este indice es igual a la relacion entre la distancia mas pe-
quefa entre las observaciones de distintos grupos y la méxima dis-
tancia entre las observaciones de un grupo (Cx). El indice toma un
valor entre 0 e infinito; valores altos de este indice indican mejor ca-

lidad del agrupamiento. La férmula de calculo es:

d PR
. . ] [(499)]
minl <i<c {mm {max 1<k <c (ka)}}

Donde,
dcicjy denota la distancia entre dos grupos.
dxi representa la distancia dentro de un grupo k.

¢ es el numero de grupos de un conjunto de datos.

c3. Silhouette.- Este indice se define como:

b)) —a(®
"~ max{a(i),b(i)}

Donde,

a(i) es la distancia promedio de la observacion i al resto de obser-
vaciones que conforman el grupo.

b(i) es la distancia promedio minima, que se obtiene de las distan-
cias promedio calculadas entre la observacion i y todas las observa-
ciones de cada uno de los grupos que no contienen a esta observa-

cion.



c4.

c5.

Este indice puede tener valores entre -1 y +1; un valor alto indica

mejor calidad del agrupamiento.

indice C.- Valores minimos del indice muestran una buena calidad
del agrupamiento; este indice toma valores entre 0 y 1. Se estima de

la siguiente forma:

Sc - Smin

Indice C = ySmin % Smax

Smax - Smin

Donde,

¢ = es el numero de grupos de un conjunto de datos.
S. = es la suma de las distancias de todos los pares de observacio-
nes de un mismo grupo.
Smin = €S la suma de las distancias mas pequefias de todos los pares
de observaciones en el conjunto de datos.
Smax = €S la suma de las maximas distancias entre todos los pares

de observaciones en el conjunto de datos.
Calinski and Harabasz (CH).- El indice esta definido por:

B -1
c(ey = B/ =D
W(c)/(n—c)
Donde,

c es el numero de grupos.
B(k) esla suma de cuadrados entre grupos.

W (k) es la suma de cuadrados intra-grupos.

El nUmero de grupos 6ptimo serd aquel que maximice el valor del
indice CH.



c6.

c’/.

c8.

Ball.- Este indice fue propuesto por Ball and Hall (1965) y, se basa
en la distancia promedio entre las observaciones y el centroide en

cada uno de los grupos. La férmula es:
|74
Ball = —2

q

El nimero 6ptimo de grupos se obtiene con la maxima diferencia en-

tre los niveles de jerarquia del indice.

Hartigan.- El indice Hartigan es una regla general heuristica con
un considerable éxito. Al igual que el indice Calinski and Harabasz,
este indice se basa en la suma de los cuadrados intra-grupo (distan-
cia Euclidea) y considera el cambio cuando se incrementa k. La fér-

mula para el célculo de este indice es:

: Wi
Hartigan = (W - 1) n—k-1)

k+1

Donde,
k e {1,..,n—2}
Para determinar el nUmero 6ptimo de grupos, se toma la maxima di-

ferencia entre los niveles de jerarquia del indice (Hartigan, 1975).

indice SDbw.- La definicion de este indice se basa en los criterios de
cohesion dentro de los grupos y separacion entre los grupos. Este

indice se calcula con la ecuacion:

SDbw(q) = Scat(q) + Densidad.bw(q)

Para calcular el término Scat(q), se utiliza la siguiente férmula:

159 lo®]
Scat(q) = —”J”

Donde,



o es el vector de varianzas para cada variable en el conjunto de da-

tos.

o = es el vector de varianza para cada grupo ¢,

El término Densidad.bw(q) es la densidad entre grupos, que evalla
la densidad promedio en la region entre grupos en relacion a la den-

sidad de los grupos y, se calcula de la siguiente forma:

q q -
1 LT
Densidad.bw(q) = — Z z .Zl—lf( b Uif) '
q(q—1) & L, max (densidad(C;), densidad(C;))
Donde,

(u;;) es el punto medio de la linea de segmento definido por los cen-

troides de los grupos Ciy C;.
n;; es el nimero de tuplas que pertenece a los grupos Ciy C;.
f(x, u;;) = esigual a0 si d(x,u;;) > Desvest y 1 caso contrario.

Desvest es la desviacion estandar promedio de los grupos.

Se considera el numero de grupos 6ptimos, aquel que tenga el mi-

nimo valor de SDbw.

3. RESUMEN

En este capitulo se ha resefiado la problematica que genera la evasion de impues-
tos y, los retos que frente a ello han asumido las Administraciones Tributarias a
nivel mundial. Por otro lado, se revisé la metodologia CRISP-DM (Cross Industry

Standard Process for Data Mining), que es la metodologia utilizada para desarrollar



esta investigacion y, que consta de 6 fases que van desde la comprension del
negocio hasta la implementacion del modelo. Se revisaron también los modelos
para deteccion de anomalias y dentro de ellos, las redes neuronales de aprendi-
zaje no supervisado; especificamente, los mapas auto-organizados de Kohonen
(SOM, por sus siglas en inglés) y el algoritmo multi-SOM. Finalmente, se detallaron
los indices de validacién interna que sirvan para evaluar el nUumero 6ptimo de gru-
pos.

En el siguiente capitulo, se desarrolla la metodologia para la construccién del mo-
delo como tal y, se obtienen los indices de validacion para evaluar los grupos ob-
tenidos.



CAPITULO Il

Para el desarrollo del modelo de Mineria de Datos, se utilizé la metodologia CRISP-
DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining). EI modelo de referencia esta
conformado por 6 fases: comprension del negocio, comprension de los datos, prepa-

racion de los datos, modelado, evaluacion, implementacion.

1. COMPRENSION DEL NEGOCIO

Considerando la relevancia que el analisis de la evasion de impuestos tiene para
una Administracion Tributaria, por las afectaciones que genera a los ingresos del
fisco; se ha definido como objetivo principal de esta investigacion realizar el andlisis
de potenciales riesgos de evasion del impuesto al valor agregado (IVA); ya que es
uno de los impuestos que mayor recaudacion genera. Es asi que, mediante el uso
de técnicas de Mineria de Datos para explotar masivamente la informacién y ex-
traer conocimiento sobre patrones de comportamiento, perfiles de riesgo y anoma-
lias que presentan los contribuyentes; se generd un modelo para analizar poten-

ciales riesgos de evasion.

En la definicion de este objetivo se han considerado varios aspectos como son la
estructura del impuesto, los distintos segmentos de contribuyentes, la transaccio-

nalidad, entre otros.

2. COMPRENSION DE LOS DATOS

La Administracién Tributaria dispone de un almacén de datos que se alimenta de
las distintas fuentes de informacién, que provienen de las declaraciones de impues-
tos, anexos transaccionales de compras, ventas, importaciones, exportaciones pre-
sentados por los contribuyentes; asi como, de las transacciones financieras e in-

formacién reportada por otras instituciones, tanto del sector publico como del sector



privado; esto se traduce en millones de registros administrativos de distinta natura-
leza. Para el desarrollo de esta investigacion, se obtuvieron los datos de las si-

guientes fuentes de informacion:

Tabla 3.1. Descripcion de fuentes de informacion

Fuente de informacion Descripcién

) Caracteristicas de los contribuyentes: tipo contribuyente, clase de
Registro Unico de Contribu-
contribuyente, actividad econdmica, fecha de inscripcion, entre
yentes (RUC)
otras.

Declaracién del impuesto al
Informacidn de ventas, compras, impuesto generado.
valor agregado

Declaracién del impuesto a
Informacidn de inventarios, patrimonio, entre otros.
la renta

Numero de retrasos en la presentacidn de declaraciones y anexos y,
Estadisticas de declaraciones
declaraciones y anexos no presentados.

Devolucion de impuesto al Numero de solicitudes realizadas, monto solicitado y monto de-

valor agregado vuelto.
Anexo transaccional Proveedores locales y del exterior; clientes locales y del exterior.
Fuente: SRI.

A continuacidn, se detalla el nimero de registros administrativos de las principales

fuentes de informacion utilizadas:



Tabla 3.2. Registros administrativos

Impuesto al valor agregado Impuesto a la
Impuesto a la
Aiio RUC Declaraciones Nro. Contribuyentes renta personas
renta sociedades
mensuales que declaran naturales
2014 10.452.348 724.313 132.183 827.911
2015 10.729.390 810.106 134.428 821.419
2016 10.546.024 885.809 128.581 765.105
Total 4.270.736 31.727.762 2.420.228 395.192 2.414.435

Fuente: SRI.

Cabe sefalar que, el universo de contribuyentes en estado activo sobrepasa los
2,2 millones, entre sociedades y personas naturales; tal como se muestra en la
Tabla 2.3.

Tabla 3.3. Tipo de contribuyente

Tipo de contribuyente Numero

Personas naturales 2.035.075

Sociedades 174.952

Total 2.210.027
Fuente: SRI.

Para definir la informacion a utilizar de estas fuentes de informacion, se tomaron
en cuenta 2 aspectos: la revision de experiencias internacionales en el desarrollo
de modelos de Mineria de Datos para el analisis de riesgos de evasion de impues-
tos (Alm et al., 2004; Arias, 2004; Gupta & Nagadevara (2007); Denny et al., 2007,
Pisani & De Sisti (2007/8); Wu et al., 2012; Khwaja et al., 2012; Castellon Gonzalez

& Velasquez, 2013) y, el criterio de expertos del negocio.



3. PREPARACION DE LOS DATOS

En primera instancia, se aplicaron varios filtros para realizar una primera depura-
cion de la informacion, considerando la estructura del impuesto al valor agregado

y las caracteristicas de los contribuyentes; conforme al siguiente detalle:

a. Exclusion de contribuyentes en estado pasivo a la fecha; para obtener Unica-
mente el universo de contribuyentes que se encontraban realizando alguna ac-
tividad econémica en el periodo de analisis.

b. Exclusion de contribuyentes que pertenecen al sector puablico; porque se asume
que en este grupo de contribuyentes no existe evasion.

c. Exclusion de organismos y misiones internacionales. De acuerdo a la normativa
vigente, el impuesto al valor agregado pagado por misiones diplomaticas, con-
sulares, organismos internacionales y sus funcionarios rentados de nacionali-
dad extranjera, acreditados en el Ecuador, se devuelve de acuerdo con los con-
venios internacionales y otros instrumentos diploméaticos; por lo que no es objeto
de este estudio.

d. Exclusion de contribuyentes con declaracién semestral, que la realizan aquellos
contribuyentes que transfieren bienes o prestan servicios gravados con tarifa
0% o no gravados, asi como aquellos que estan sujetos a la retencién total
(100%) del IVA causado. Dadas las caracteristicas de estos contribuyentes, no
habria espacio para que se genere evasion; por lo tanto, no son considerados

para el analisis.

Es importante mencionar que, con el paso de los afios se han ido perfeccionando
los formularios para las declaraciones de impuestos y anexos; se han ido incorpo-
rando distintas validaciones para mitigar la inclusién de datos erroneos; lo que ha
permitido que haya un mejoramiento paulatino de la calidad y consistencia de la

informacion reportada por los contribuyentes.

Para la preparacion de datos; asi como, para el modelado y evaluacion se utilizé el

lenguaje de programacion R. La principal fuente de informacién utilizada son las



declaraciones del impuesto al valor agregado para el periodo 2014-2016. Con los
filtros mencionados anteriormente, la base extraida consta de 25.392.692 registros;
cada registro corresponde a la declaracion mensual de un contribuyente. Esta in-
formacion fue agregada para disponer de los datos anuales relacionados con las
ventas, compras e impuesto causado. Por otro lado, se tiene la informacion de la
declaracion anual del impuesto a la renta de sociedades y personas naturales; la
informacion descriptiva de los contribuyentes; las estadisticas anuales de presen-

tacion de declaraciones, devoluciones, entre otros.

Dado que se quiere realizar un andlisis transversal y longitudinal, para detectar
patrones de comportamiento de los contribuyentes en relacién a sus similares y, en
funcion de su propio comportamiento en el tiempo; se excluyo de la base de datos
a aquellos contribuyentes con menos de 12 declaraciones mensuales del IVA 'y, a
aguellos que no registraron ingresos durante el periodo de estudio; para tener su-
ficiente informacién histérica. De igual forma, se excluyeron a los grandes contribu-
yentes, que es un grupo conformado por menos de 200 empresas; a los cuales se
les realiza auditorias extensivas y, presentan caracteristicas particulares distintas
al resto de contribuyentes; por lo cual, los potenciales riesgos tributarios podrian

diferir completamente de los riesgos de negocios mas pequefos.

Una vez depurada la base de datos, se realizo la seleccion de variables y, a partir

de éstas se generaron nuevas variables:

Tabla 3.4. Descripcién de variables seleccionadas

i. Caracteristicas del contribuyente Tipo de variable Dominio
a. Actividad econdmica Nominal Real
b. Tipo de contribuyente Nominal Real
c. Clase de contribuyente Nominal Real

d. Tamafio Ordinal Calculada



e. Antigliedad del contribuyente Continua Calculada

f.  Provincia Nominal Real
g. ¢Estd obligado a llevar contabilidad? Dicotdmica Real
h. ¢Es exportador habitual? Dicotdmica Real
i. Contador coincidente (2 o mas contribuyentes) Dicotémica Calculada
j-  Representante legal coincidente (2 o mds contribuyentes) Dicotdmica Calculada
k. ¢Es cliente de empresa fantasma? Dicotdmica Calculada
ii. Nivel de cumplimiento en presentacién de declaraciones Tipo de variable Dominio
a. Numero de declaraciones del IVA presentadas Discreta Calculada
b. NuUmero de retrasos en la presentacion de declaraciones

Discreta Calculada
del IVA
c. Numero de declaraciones del IVA no presentadas Discreta Calculada
d. Numero de retrasos en la presentacion de anexos transac-

Discreta Calculada
cionales (ATS)2.
e. NuUmero de anexos transaccionales (ATS) no presentados Discreta Calculada

iii. Indicadores de rendimiento de la actividad econémica y
Tipo de variable Dominio
sus variaciones

a. Impuesto generado en las ventas / Ventas totales Continua Calculada
b. Impuesto a liquidar en el mes por las ventas realizadas /

Continua Calculada
Ventas totales
c. Utilidad bruta (porcentaje de la Ventas totales) Continua Calculada
d. Ventas tarifa 0% / Ventas totales Continua Calculada
e. Inventario/ Ventas totales® Continua Calculada
f. Compras/ventas Continua Calculada
g. Tipo impositivo efectivo (TIE)* Continua Calculada
h. Variacién de las ventas Continua Calculada

2 La construccidn de variables a partir del anexo transaccional, aplica sélo para aquellos contribuyentes que estin
obligados a presentar dicho anexo.

3 Aplica sélo para las personas obligadas a llevar contabilidad.

4 Calculado como la relacién entre el impuesto causado (IVA ventas — IVA compras) y las ventas totales.



i. Variacion de los impuestos Continua Calculada

j- Variacidn de la participacidn de las ventas locales y expor-

. Continua Calculada
taciones
k. Variacion de la participacion de las ventas tarifa 12% y 0%  Continua Calculada
I.  Variaciéon de la rentabilidad Continua Calculada
m. Variacién de la participacion compras / ventas Continua Calculada
n. Brecha del tipo impositivo efectivo® Continua Calculada

iv. Indicadores de devolucion del impuesto al valor agregado  Tipo de variable Dominio

a. Numero de solicitudes de devolucion realizadas Discreta Calculada

b. Monto de devolucién anual solicitada; aquella cuyo monto

Continua Calculada
sea mayor a 10 USD
c. Monto promedio solicitado por contribuyente Continua Calculada
d. Monto maximo solicitado por contribuyente Continua Calculada
e. Monto minimo solicitado por contribuyente Continua Calculada

Fuente: SRI.

Para calcular estas variables, se generd la programacion mediante el siguiente pro-

cesamiento de los datos:

1. Depuracion de datos atipicos.

2. Generacién de variables dicotdbmicas, que indiquen si un contribuyente cum-
ple o no con algun atributo y, discretizacion de variables.
Generacion de ratios.
Estimacion de variaciones y desviaciones estandar de ventas, compras, im-
puestos, entre otros.

5. Fusion de las distintas fuentes de informacion.

5 Calculado como la diferencia entre el TIE del contribuyente y el TIE del sector al que pertenece, segun la actividad
econdmica (Clasificacién Internacional Industrial Uniforme, CIIU 4.0-nivel 3) y tamafio (segun nivel de ingresos
vigente para el periodo 2014-2016).



Para resumir la informacion tributaria para cada uno de los contribuyentes en el
periodo 2014 — 2016; se calcularon las variaciones de ventas, impuestos, rentabili-
dad, entre otros. Dada la naturaleza de los registros administrativos que incluyen un
porcentaje importante de valores igual a 0 en las distintas variables; se utilizo la
férmula de las variaciones relativas medias simétricas, para evitar una significativa

pérdida de datos. La formula es igual a:

AXY% = Xt+1_Xt
O_M+001
2 )

Donde,

X411 = La variable seleccionada en el afio t + 1.

X; = La variable seleccionada en el afio t.

Después del procesamiento realizado, finalmente se obtuvo una base agregada de
686.736 registros; a partir de la cual, se realiz6 el andlisis exploratorio y el desarrollo

del modelo.

4. MODELADO Y EVALUACION

Para realizar el modelo de segmentacién, se realizé el siguiente procedimiento:

Analisis exploratorio de los datos.
Evaluacion de la tendencia de agrupamiento.

Generacion del modelo de segmentacion.

0N P

Evaluacion de la calidad de los grupos obtenidos.

4.1 ANALISIS EXPLORATORIO DE LOS DATOS

Como ya se mencioné en apartados anteriores, existen diferentes patrones de

comportamiento en los grupos de contribuyentes; por lo que es pertinente reali-



zar el andlisis y la modelacion por segmentos. Es asi que, para ejecutar el ana-
lisis exploratorio, se dividio a la base por tipo de contribuyente, esto es, socie-

dades y personas naturales. El ejercicio se realizé para sociedades.

La base de sociedades consta de 84.439 registros. En la tabla 2.5, se presenta

el resumen de los estadisticos de las variables cuantitativas.



Tabla 3.5. Resumen de estadisticos

Variables Unidad Minimo ler Cuartii Mediana Promedio 3er Cuartil Maximo Da'fos

perdidos

Ventas_2014 usD - 4.757 71.208 1.198.631  414.540 477.729.887 8.375
Ventas_2015 usb - 2.600 56.309 1.040.409  348.983 466.681.819 545
Ventas_2016 usD - 1.433 48.632 969.831  312.129 404.076.418 903
IVA_ventas_2014 usb - - 1.984 85.360 22.791 53.396.556 8.375
IVA_ventas_2015 usb - - 1.388 72.748 18.726 56.001.818 545
IVA_ventas_2016 usbD - - 1.145 71.231 17.633 38.829.602 903
Impuestogen_totalvtas14 % 0% 0% 12% 8% 12% 13% 18.030
Impuesto_liquidar_totalvtas14 % 0% 0% 12% 24% 12% 1050000%  18.030
VtasOaf_totalvtas14 % 0% 0% 0% 35% 99% 100% 18.030
VtasOsinaf_totalvtas14 % 0% 0% 0% 33% 92% 100% 18.030
Compras_ventas14 % 0% 0% 100%  202700% 100%  4339995700%  18.030
IVAreten_IVAcompras14 % 0% 1% 10% 29% 32% 302220%  18.823
IVApagar_IVAcompras14 % 0% 5% 25% 775% 68% 10379900%  18.823
Impuestogen_totalvtas15 % 0% 0% 12% 8% 12% 20% 13.481
Impuesto_liquidar_totalvtas15 % 0% 0% 12% 10% 12% 120012%  13.481
VtasOaf_totalvtas15 % 0% 0% 0% 35% 99% 100% 13.481
VtasOsinaf_totalvtas15 % 0% 0% 0% 33% 93% 100% 13.481
Compras_ventas15 % 0% 0% 100% 5068000% 100% 322800000000%  13.481
IVAreten_IVAcompras15 % 0% 1% 12% 38% 36% 914212%  13.344
IVApagar_IVAcompras15 % 0% 5% 26% 442% 70% 2000000%  13.344
Impuestogen_totalvtas16 % 0% 0% 12% 9% 13% 20%  15.827
Impuesto_liquidar_totalvtas16 % 0% 0% 12% 9% 13% 100%  15.863
VtasOaf_totalvtas16 % -1687% 0% 0% 35% 99% 100%  15.820
VtasOsinaf_totalvtas16 % -1687% 0% 0% 34% 95% 100%  15.820
Compras_ventas16 % 0% 0% 100% 81500% 100%  2150076600%  15.820
IVAreten_IVAcompras16 % 0% 1% 12% 30% 36% 236756%  15.542
IVApagar_IVAcompras16 % 0% 5% 27% 765% 71% 10800000%  15.542
Variacion_sim_vtas15_14 % -200% -37% 0% -5% 23% 200% 8.416
Variacion_sim_vtas16_15 % -200% -67% -4% -13% 29% 200% 1.426
Varianza_ventas16_14 usD - 5.749  32.801 286.713 136.522 275.817.479 526
Exportaciones_Vtastotl4 % 0% 0% 0% 2% 0% 100%  18.030
Exportaciones_Vtastotl5 % 0% 0% 0% 28% 0% 1382213%  18.894
Exportaciones_Vtastotl6 % 0% 0% 0% 1080% 0% 52120930% 23.514
Varianza_exportl6_14 % 0% 0% 0% 580% 0% 30091970%  19.682
Vtas12_Vtastotl4d % 0% 1% 100% 65% 100% 100%  18.030
Vtas12_Vtastotl5 % 0% 1% 100% 65% 100% 100% 13.481
Vtas12_Vtastotl6 % 0% 0% 100% 64% 100% 101%  15.820
Brecha_TIE % -10% -3% 0% 0% 3% 96% 5
TIE_IRC_14sinatip % 0% 0% 4% 4% 8% 97%  18.037
TIE_IRC_15sinatip % 0% 0% 4% 4% 8% 83% 13.490
TIE_IRC_16sinatip % 0% 0% 4% 5% 9% 100%  15.852
TIEpromedio_sectorl4 % 0% 3% 4% 5% 7% 12%  18.030
TIEpromedio_sectorl5 % 0% 3% 4% 5% 6% 11% 13.481
TIEpromedio_sectorl6 % 0% 3% 5% 5% 7% 12%  15.820
Brecha_TIE14 % -9% -3% 0% 0% 2% 91% 18.037

Brecha_TIE15 % -9% -3% 0% 0% 2% 79%  13.490

Brecha_TIE16 % -10% -3% -1% 0% 3% 96%  15.852

Compras_2014 usb - 3.036 44.884 939.685  285.071 477.729.659 8.375

Compras_2015 usbD - 2.003 35.724 798.610  236.632 348.453.558 545

Compras_2016 usb - 1.167 29.197 725.523  202.341 312.801.010 903

Margen_utilidad14 % -4339995600% 0% 0% -202600% 100% 100%  18.030
Margen_utilidad15 % -322800000000% 0% 0% -5068000% 100% 100% 13.481
Margen_utilidad16 % -2150076500% 0% 0%  -81400% 100% 100%  15.820
Variacion_sim_vtas16_14 % -200% -123% -12% -22% 42% 200% 9.278
Variacion_sim_imp16_14 -200% -87% 0% -17% 27% 200% 9.278

Fuente: SRI.



Adicionalmente, se realiz6 un analisis exploratorio multivariado, especifica-
mente un Analisis de Componentes Principales (ACP) con el objetivo de: iden-
tificar variables que se encuentran correlacionadas entre siy, por lo tanto, apor-
tan la misma informacion; identificar a priori la existencia de agrupaciones natu-

rales e; identificar datos atipicos.

Considerando la naturaleza de la informacion tributaria y, como se evidencia en
el analisis descriptivo univariado, la base consta de un porcentaje significativo
de valores perdidos. En este sentido y dado que en el programa R no se puede
realizar un ACP cuando hay presencia de datos perdidos; se realizé el analisis
con aquellas observaciones que tienen los datos completos. No se opté por im-
plementar un algoritmo para imputacion de datos; ya que, en este caso, no se
trata de informacién faltante, sino que responde a las condiciones propias de
los registros tributarios, como por ejemplo que hay contribuyentes que no regis-
tran declaraciones para todo el periodo de estudio, porque son relativamente

nuevos.

Al realizar el ACP y analizar el grafico de los componentes 1y 2, que conjunta-
mente explican el 46,1% de la variabilidad de los datos (llustracion 3.1); se
puede observar claramente que existen variables altamente correlacionadas de
forma positiva (relacion directa) o negativa (relacion inversa), lo que se confirma

con la matriz de correlaciones incluida en el anexo 1.

Esto responde a las caracteristicas de los datos, ya que se relacionan con la
actividad econdmica que ejercen los contribuyentes; es decir, es un resumen
del resultado econémico en un determinado periodo y, por ende, las variables
son linealmente dependientes. Un ejemplo de ello son las ventas y compras. De
igual forma se tiene una fuerte correlacion negativa entre el indicador impuesto
generado/ventas totales y el indicador ventas con tarifa 0%/ventas totales. Fi-
nalmente, otras correlaciones se dan porque en la base se tienen variables tem-

porales para el periodo 2014-2016.
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llustracion 3.1. ACP - Gréfico de variables.

Por otro lado, al analizar el grafico de individuos (contribuyentes) no se distin-
guen agrupaciones naturales a simple vista; se observa una sola nube de pun-
tos, con varios individuos que se alejan y un valor atipico extremo. Esto sugiere
la necesidad de realizar una mayor segmentacién por otras caracteristicas de
los contribuyentes como actividad econdémica, para elaborar el modelo. Tam-
bién se evidencia que, los contribuyentes se aglomeran a lo largo del compo-
nente 1, por lo que su comportamiento estaria explicado principalmente por las

ventas y su variabilidad.



Componente 2
(14,57%)
o »
- I
- l
l
= l
= 7 e
- %
2 3
o bR — —
| | ! | |
-200 -100 0 100 200
Componente (31,52%)

llustracién 3.2. ACP - Grafico de individuos.

Dado que, la multicolinealidad afectaria al modelo que se genere para segmen-
tar a los contribuyentes; se realiz6 un cllster jerarquico de variables con el pa-
guete ClustOfVar® en R (Chavent et al, 2017), para realizar una segunda selec-

cién de variables.

En este caso se utilizé el dendrograma, que muestra como se agrupan las va-
riables de acuerdo a su nivel de similitud y; la matriz de correlacion, verificando
a aguellas que estan fuertemente correlacionadas de forma lineal (p=0,75 6 p<
-0,75). Otro parametro que se considero para esta nueva seleccion fue la canti-

dad de datos perdidos que tiene cada variable.

6 ClustOfVar es un paquete de R para realizar el agrupamiento de variables que estan fuertemente relacionadas;
las variables pueden ser cuantitativas, cualitativas o, mixtas. Por ello, este paquete es util para la seleccién de
variables y reduccion de la dimensién de un conjunto de datos.
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llustracion 3.3. Dendograma de variables.
En este proceso se obtuvieron 18 variables para generar el modelo:
Tabla 3.6. Variables seleccionadas para el modelo
Variables Tipo de variable Unidad Minimo 1er Cuartii Mediana Promedio 3er Cuartil Maximo

Ventas_2015 Continua usb - 40.279 177.312 1.617.715 727.515 466.681.819
IVA_ventas_2015 Continua usb - 215 7.429 113.121 42.682 56.001.818
Impuestogen_totalvtas15 Continua % 0,0% 0,3% 11,9% 7,8% 12,0% 12,0%
Variacion_sim_vtas15_14 Continua % -200,0% -23,8% 0,0% 2,0% 24,5% 200,0%
Variacion_sim_vtas16_15 Continua % -200,0% -50,0% -10,3% -19,5% 12,7% 200,0%
Varianza_ventas16_14 Continua usb - 12.793 52.541 364.758 192.147 126.014.288
Brecha_TIE Continua % -10% -3% 0% 0% 3% 96%
Margen_utilidad14 Continua % -299900% 9,0% 31,5% -171,4% 58,7% 100,0%
Margen_utilidad15 Continua % -275652% 10,8% 33,2% -104,4% 59,9% 100,0%
Margen_utilidad16 Continua % -292594% 11,5% 35,5% -164,3% 62,4% 100,0%
Variacion_sim_vtas16_14 Continua % -200,0% -61,5% -8,7% -13,3% 29,4% 200,0%
Variacion_sim_imp16_14 Continua % 200,0% 52,4% 0% -8,7% - 28,7% 200,0%

Contador_repetido Dicotémica
Represent_repetido Dicotomica
ATS_no_present Dicotomica
ATS_tardios Dicotémica
IVA_tardios Dicotémica
IVA_no_present Dicotdmica

Fuente: SRI.



Cabe sefalar que se tiene como referencia que, para la generacion de un mo-
delo de deteccion de fraude, se utiliza en promedio entre 10 y 15 variables se-
gun Baesens et al (2015). Adicionalmente, se excluyeron los datos atipicos para
las variables margen de utilidad, quedando una base de 51.954 registros.

Tal como lo sefialan algunos autores (York, 2011), para el analisis de riesgos
de evasion de impuestos, el primer paso es la segmentacién del universo de
contribuyentes; lo cual permite realizar a la Administracién Tributaria un trata-
miento mas adecuado de los riesgos y desarrollar estrategias de cumplimiento,

para dar respuestas mas efectivas a las necesidades de los contribuyentes.

Considerando esto y el andlisis exploratorio efectuado, se segmenté la base
preparada para generar el modelo segun la actividad econdmica que se registra
de acuerdo a la Clasificacién Industrial Internacional Uniforme (CIIU versién
4.0). En la préctica, los contribuyentes deberian tener comportamientos simila-
res en funcién del sector econémico al que pertenecen. Los datos se distribuyen

de la siguiente manera:

Tabla 3.7. Distribucién de datos segun la actividad econémica.

Cdédigo CIIU  Numero de con-
Actividad econémica

4.0 tribuyentes
Comercio G 12.407
Actividades Profesionales, Cientificas y Técnicas M 5.702
Transporte y Almacenamiento H 5.075
Manufactura C 4.058
Actividades Inmobiliarias L 3.772
Construccién F 3.024
Agricultura, Ganaderia, Silvicultura y Pesca A 2.649
Salud y Asistencia Social Q 1.840
Ensefianza P 1.735
Informacién y Comunicacién J 1.528
Actividades Financieras y Seguros K 1.313

Actividades Alojamiento y Alimentacion | 1.150



Otras actividades 7.701

Total 51.954

Fuente: SRI.

Para generar los modelos de Mineria de Datos, se seleccionaron las 3 principa-
les actividades econdmicas que cumplen con los siguientes parametros: mayor
concentracion de contribuyentes y mayor aporte a la recaudacion del impuesto
al valor agregado. Las actividades que cumplen con estos criterios son: Comer-
cio; Manufactura y; Actividades Profesionales, Cientificas y Técnicas; siendo

excluido Transporte y Almacenamiento.

Con las tres actividades economicas Yy las variables definidas; se escalé cada

uno de los subconjuntos.

4.2. EVALUACION DE LA TENDENCIA DE AGRUPAMIENTO

Previo al entrenamiento de los modelos de segmentacion, se realizo la evalua-
cion de la tendencia de agrupamiento, para confirmar que los datos son agru-
pables; es decir, que las estructuras no son aleatorias y, por lo tanto, que el
analisis de segmentacién sera valido. Para ello, con el paquete clustertend
(YiLan & RuTong, 2015), se realizé la prueba de aleatoriedad espacial de los
datos, haciendo uso del estadistico de Hopkins (Tan, Steinbach, Karpatne, &
Kumar, 2019). Los valores obtenidos de este estadistico para cada uno de los

subconjuntos son:

Tabla 3.8. Estadistico de Hopkins

Estadistico de
Actividad Econémica

Hopkins
Comercio 0,0044
Manufactura 0,0275
Actividades Profesiona-
0,0171

les, Cientificas y Técnicas




Considerando que la hipdtesis nula de esta prueba es que los datos no son
agrupables y, que se cumple si los dos conjuntos de datos (datos generados y
datos originales) tienen distancias promedio similares al vecino mas cercano del
conjunto original de datos y, por lo tanto, el estadistico H sera cercano a 0,5. En
este sentido, el valor del estadistico de Hopkins obtenido para cada uno de los

sectores econdmicos, confirma que contienen algun tipo de agrupacion.

4.3. GENERACION DEL MODELO Y EVALUACION DE LA CALIDAD DE LOS
GRUPOS OBTENIDOS

Una vez que se confirmd la validez de realizar el analisis de segmentacion, se
realizo el entrenamiento de los mapas auto-organizados de Kohonen con el al-
goritmo multi-SOM (Chair & Charrad, 2017), para cada actividad econémica. De
esta manera, se pueden analizar patrones de comportamiento, para detectar

posibles riesgos de evasion tributaria.

El paquete ‘multisom’ del lenguaje R, incluye el algoritmo multi-SOM que per-
mite realizar la segmentacion de un conjunto de datos, determinar el mejor nu-
mero de agrupamientos y, ademas obtener el mejor esquema de segmentacion

a partir de diferentes resultados.

En primera instancia se entrena el modelo con el algoritmo SOM (mapa original).
A partir del mapa original, mediante un proceso de generalizacion en linea; de
forma iterativa se generan otros niveles de agrupacién, disminuyendo gradual-
mente el nimero de neuronas, hasta que la dimension del mapa es de 4 neuro-

nas.

En el paquete hay dos versiones del algoritmo multi-SOM: estocéstico y por

lotes. Cabe sefialar que, en cada nivel se calculan los indices de validacion; a



partir de los cuales se puede evaluar el nimero de grupos Optimo. Para el ana-

lisis se ejecutaron las 2 versiones de este algoritmo.

Para el entrenamiento del conjunto de datos con el algoritmo multi-SOM esto-

castico se emplearon los siguientes parametros:
a. Tamafo del mapa o vecindad
- Filas x Columnas = [10x10, 9x9, 8x8, 7x7, 6x6, 5x5, 4x4, 3x3, 2x2]

Topologia del mapa = Hexagonal
Velocidad de aprendizaje = [0,05 0,01 0,075 0,1]

NUmero maximo de iteraciones = 500

®© oo o

indices de validacion = Dunn; Silhouette; Davies y Bouldin (DB); indice C,
Calinski y Harabasz (CH), Ball, Hartigan, indice SDbw.

En tanto que, para el entrenamiento con el algoritmo multi-SOM por lotes se

emplearon los siguientes parametros:
f. Tamafio del mapa o vecindad
- Filas x Columnas = [10x10, 9x9, 8x8, 7x7, 6x6, 5x5, 4x4, 3x3, 2x2]

g. Topologia del mapa = Hexagonal

h. Radio minimo de la vecindad = 0,00013

i. Radio maximo de la vecindad = 0,002

j. Numero maximo de iteraciones = 500

k. Indices de validacion = Dunn; Silhouette; Davies y Bouldin (DB); indice C,
Calinski y Harabasz (CH), Ball, Hartigan, indice SDbw.

Cabe mencionar que, en este estudio se realizdé unicamente la validacién in-
terna; dado que, no se cuenta con la informacion de la clase y, por lo tanto, no

es posible realizar la validacion externa.



En esta validacion se utiliza la informacion interna de la agrupacion para evaluar
la bondad de una estructura de agrupamiento y, estimar el nimero de agrupa-

ciones optimo.

Para realizar el analisis e interpretacion de los valores de cada uno de los indi-

ces, se consideraron los criterios de la tabla 2.9.

Tabla 3.9. indices de validacién interna

indice Numero 6ptimo de grupos Rango
Dunn Maéximo valor del indice [0,+q)
Silhouette Maximo valor del indice [1,+1]

Davies y Bouldinv (DB)  Minimo valor del indice
indice C Minimo valor del indice [0,+1]

Calinski y Harabasz (CH) Maximo valor del indice

Ball y Hall Maxima diferencia entre niveles de jerarquia del indice
Hartigan Mdxima diferencia entre niveles de jerarquia del indice
indice SDbw Minimo valor del indice

Fuente: (Tan, Steinbach, Karpatne, & Kumar, 2019); (Khanchouch, Charrad, & Limam, 2015).

1.1.1. Resultados actividad econémica Comercio

Con el algoritmo multi-SOM estocastico; se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 3.10. Resultados multi-SOM estocéstico Comercio

Tamafio indice
Dunn Silhouette DB CH Ball Hartigan SDbw

mapa C

10x10 0,001 0,004 3,258 0,036 165,022 1.234,340 0,119 1,142
9x9 0,183 0,098 0,490 0,350 17,777 0,189 3,351 0,028
8x8 0,235 0,102 0,560 0,319 26,118 0,122 3,213 0,024
7x7 0,229 0,139 0,483 0,201 31,118 0,040 3,470 0,013
6x6 0,182 0,119 0,393 0,117 30,782 0,015 3,510 0,011
5x5 0,164 0,154 0,479 0,079 26,915 0,010 3,121 0,019
4x4 0,315 0,185 0,483 0,056 19,867 0,006 2,653 0,029
3x3 0,370 0,202 0,398 0,033 12,713 0,003 1,850 0,043

2x2 0,947 0,601 0,384 0,015 22,224 0,001 1,155 0,146




En tanto que, al ejecutar el algoritmo multi-SOM por lotes se obtuvieron estos

resultados:

Tabla 3.11. Resultados multi-SOM por lotes Comercio

Tamaiio indice
Dunn Silhouette DB CH Ball Hartigan SDbw

mapa C

10x10 0,003 - 0,013 1,144 0,078 560,674 444,290 1,455 0,722
9x9 0,175 - 0,143 2,075 0,262 61,861 13,757 4,024 0,007
8x8 0,008 NA 1,281 0,312 40,697 30,967 3,656 0,012
7x7 0,160 - 0,234 0,684 0,366 23,738 31,901 3,520 0,016
6x6 0,218 - 0,238 0,648 0,405 17,703 48,901 2,957 0,029
5x5 0,161 - 0,278 0,619 0,570 22,512 41,016 3,171 0,025
4x4 0,085 - 0,290 0,844 0,350 11,411 127,443 2,268 0,050
3x3 0,537 - 0,375 0,486 0,500 31,649 64,427 3,049 0,025
2x2 0,501 - 0,093 0,561 0,696 16,349 158,563 2,283 0,076

Considerando los criterios que se deben verificar en los indices (tabla 2.9), para

determinar el nimero de grupos 6ptimos y, los rangos de valores que toman; al

comparar, los resultados obtenidos tanto con el algoritmo multi-SOM estocas-

tico, como con el algoritmo multi-SOM por lotes; se tiene que, en 4 de los 8

indices (Dunn, Silhouette, DB, indice C), 2 es el nimero 6ptimo para segmentar

el sector Comercio (Tabla 2.12); en tanto que, 2 de los 8 indices (Ball y Hartigan)

determinan un namero de 57 grupos.

Tabla 3.12. Numero de grupos optimos Comercio

Harti-
Algoritmo Resultados Dunn Silhouette DB indice C CH Ball SDbw
gan
Multi-SOM es- Numero de grupos 2 2 2 2 85 57 57 15
tocastico Valor del indice 0,947 0,601 0,384 0,015 165,022 1.234,151 3,232 0,011
Multi-SOM NuUmero de grupos 6 95 6 95 95 45 45 45
por lotes Valor del indice 0,537 - 0,013 0,486 0,078 560,674 430,533 2,569 0,007

1.1.2. Resultados actividad econdmica Manufactura




En el caso del sector Manufactura, con el algoritmo multi-SOM estocastico; se

obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 3.13. Resultados multi-SOM estocastico Manufactura

Tamaiio )
Dunn Silhouette DB Indice C CH Ball Hartigan  SDbw

mapa

10x10 0,002 0,015 2,320 0,051 75,394 435,690 0,326 0,753
9x9 0,083 0,013 0,594 0,196 12,362 0,506 2,575 0,035
8x8 0,236 0,168 0,427 0,347 26,771 0,069 3,590 0,016
7x7 0,235 0,056 0,484 0,191 29,375 0,025 3,799 0,012
6x6 0,366 0,193 0,429 0,087 41,041 0,013 3,798 0,011
5x5 0,465 0,239 0,417 0,067 34,234 0,009 3,476 0,014
4x4 0,536 0,221 0,417 0,041 21,954 0,007 2,753 0,028
3x3 0,460 0,201 0,553 0,019 11,570 0,004 1,755 0,088
2x2 0,518 0,170 0,499 0,008 7,062 0,001 0,856 0,171

Mientras que, al ejecutar el algoritmo multi-SOM por lotes se obtuvieron estos

resultados:

Tabla 3.14. Resultados multi-SOM por lotes Manufactura

Tamafio ;
Dunn Silhouette DB Indice C CH Ball Hartigan  SDbw

mapa

10x10 0,010 - 0,023 1,359 0,105 145,145 175,120 1,260 0,525
9x9 0,145 - 0,191 0,841 0,286 42,251 5,758 3,764 0,010
8x8 0,140 - 0,262 1,246 0,436 46,538 9,127 3,790 0,010
7x7 0,243 NA 0,883 0,539 50,175 5,491 4,334 0,006
6x6 0,171 - 0,138 0,763 0,297 23,733 24,496 3,084 0,025
5x5 0,141 - 0,278 0,839 0,301 23,759 28,603 3,111 0,017
4x4 0,281 - 0,320 0,668 0,346 21,467 32,676 2,900 0,031
3x3 0,295 - 0,284 0,838 0,612 7,125 78,944 1,830 0,110

2x2 0,344 - 0,333 1,032 0,613 3,502 179,342 0,743 0,504




Los resultados son diversos en cuanto a nUmero de grupos Optimos, como se

puede evidenciar en la tabla 2.15. El indice DB y silhouette coinciden en que el

namero Optimo es 8, comparando los dos tipos de algoritmo y los valores de los

indices obtenidos.

Tabla 3.15. Numero de grupos 6ptimos Manufactura

Algoritmo Resultados Dunn Silhouette DB indice C CH Ball Hartigan SDbw
Multi-SOM es- Numero de grupos 4 8 8 2 74 40 40 14
tocastico Valor del indice 0,536 0,239 0,417 0,008 75,394 435,184 2,250 0,011
Multi-SOM Ndmero de grupos 2 97 6 97 97 49 49 20
por lotes Valor del indice 0,344 -0,023 0,668 0,105 145,145 169,362 2,503 0,006

1.1.3. Resultados actividad econémica Servicios Profesionales

Para la actividad de Profesionales, Cientificas y Técnicas, los resultados gene-

rados por el algoritmo multi-SOM estocéstico son:



Tabla 3.16. Resultados multi-SOM estocastico Servicios Profesionales

Tamafio .
Dunn Silhouette DB Indice C CH Ball Hartigan SDbw

mapa

10x10 0,001 0,011 2,443 0,043 97,458 508,137 0,355 1,022
9x9 0,172 0,053 0,507 0,289 15,433 0,181 3,340 0,025
8x8 0,330 0,101 0,440 0,263 23,528 0,059 3,669 0,016
7x7 0,315 0,136 0,428 0,153 30,520 0,030 3,706 0,013
6x6 0,361 0,103 0,427 0,109 28,993 0,017 3,534 0,012
5x5 0,434 0,253 0,452 0,058 31,923 0,013 3,176 0,018
4x4 0,396 0,186 0,383 0,056 19,635 0,007 2,641 0,027
3x3 0,559 0,130 0,530 0,014 10,444 0,003 1,941 0,070
2x2 0,494 0,480 0,351 0,008 15,298 0,001 0,782 0,143

En tanto que, al ejecutar el algoritmo multi-SOM por lotes se obtuvieron los si-

guientes resultados:

Tabla 3.17. Resultados multi-SOM por lotes Servicios Profesionales

Tamafio o
Dunn Silhouette DB Indice C CH Ball Hartigan SDbw

mapa

10x10 0,009 - 0,017 1,200 0,128 301,891 184,437 1,603 0,537
9x9 0,185 - 0,151 1,394 0,431 54,531 10,921 3,776 0,006
8x8 0,161 - 0,212 1,100 0,334 32,225 13,966 3,573 0,016
7x7 0,241 - 0,224 0,541 0,509 32,595 7,116 4,107 0,010
6x6 0,304 - 0,306 0,798 0,464 26,078 20,176 3,345 0,019
5x5 0,130 - 0,169 0,641 0,429 10,331 38,226 2,623 0,034
4x4 0,125 - 0,237 0,561 0,476 12,739 31,745 2,881 0,039
3x3 0,212 - 0,254 0,667 0,461 16,759 77,989 2,413 0,056
2x2 0,521 - 0,222 0,507 0,713 15,404 122,331 2,224 0,050

En esta actividad econdmica, analizando los criterios para determinar el nUmero
de grupos optimos para cada indice y comparando los dos tipos de algoritmo,
se tiene que 3 de los 8 indices (Silhouette, DB, indice C) proponen que 2 es el
numero 6ptimo y; 2 indices (Ball y Hartigan) proponen que 57 es el mejor nu-

mero de grupos (Tabla 2.18).



Tabla 3.18. Numero de grupos optimos Servicios Profesionales

Algoritmo Resultados Dunn Silhouette DB indice C CH Ball Hartigan SDbw
Multi-SOM Numero de grupos 4 2 2 2 83 57 57 18
estocastico Valor del indice 0,559 0,48 0,351 0,008 97,458 507,957 2,985 0,012
Multi-SOM NuUmero de grupos 3 93 3 93 93 41 41 41
por lotes Valor del indice 0,521 -0,017 0,507 0,128 301,891 173,517 2,173 0,006

4.4.VISUALIZACION DE AGRUPACIONES MEDIANTE MAPAS AUTO-ORGA-
NIZADOS DE KOHONEN

Una vez, que se han ejecutado los algoritmos y se ha evaluado el nimero de
grupos obtenidos; se tomd como referencia estos resultados para visualizar los
datos mediante los mapas auto-organizados de Kohonen. Para ello, se utiliza-
ron los paquetes kohonen (Wehrens & Kruisselbrink, 2018) y, RColorBrewer
(Neuwirth, 2015).

Para el entrenamiento del modelo SOM se emplearon los mismos parametros
aplicados en los algoritmos multi-SOM estocastico y por lotes. La configuracion
es:

a. Tamafo del mapa o vecindad, considerando el nimero de grupos 6ptimos
gue se generaron para cada actividad econdémica.

- Comercio = 5x4

- Manufactura = 5x5

- Servicios Profesionales = 4x4
b. Velocidad de aprendizaje = [0,05 0,01 0,075 0,1]

c. Niumero maximo de iteraciones = 500.



4.4.1. Progreso del entrenamiento de la red neuronal

A medida que avanzan las iteraciones del entrenamiento del mapa auto-organi-
zado, disminuye la distancia de los pesos de cada neurona a las observaciones
representados por dicha neurona. Lo adecuado es que esta distancia alcance

una meseta minima.

Cabe sefialar que, con la ejecucién de las funciones disponibles en el paquete
kohonen, en base a las distintas combinaciones de la configuracion de parame-
tros del algoritmo mencionados anteriormente, respecto al tamafio del mapa por
sector, los distintos valores de la velocidad de aprendizaje y, el nUmero maximo
de iteraciones que es igual a 500; se obtiene como un solo resultado la distancia

total que es un promedio ponderado de las distancias de capa, que se generan.
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llustracion 3.4. Progreso del entrenamiento. (A) Comercio; (B) Manufactura; (C) Profesiona-

les, Cientificas y Técnicas.

Como se observa en la ilustracién 2.4; en cada uno de los entrenamientos, la
distancia disminuye continuamente hasta estabilizarse después de las 300 ite-
raciones; lo que significa que no se requiere de un mayor nimero de iteraciones

para el entrenamiento.



4.4.2. Conteo de individuos

En esta visualizacion (ilustracion 2.5), se puede evidenciar el nUmero de indivi-
duos que se ubican en cada neurona del mapa auto-organizado para cada una

de las actividades econdmicas; de acuerdo a la similitud de sus caracteristicas.
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llustracion 3.5. Conteo de individuos. (A) Comercio; (B) Manufactura; (C) Profesiona-
les, Cientificas y Técnicas.

4.4.3. Distancia de la vecindad

La matriz de distancias, a menudo referida como matriz-U (Stefanovic &
Kurasova, 2011), es una visualizacién de los mapas auto-organizados que re-

presenta la distancia entre cada neurona y sus vecinas. Por lo tanto, a partir de



esta representacion se puede analizar las similitudes entre los datos, las areas
de menor distancia entre neuronas vecinas indican que hay similitud; mientras
que, las &reas con grandes distancias indican disimilitud. En este sentido, se

evidencian agrupaciones naturales de los datos.
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llustracion 3.6. Distancias de la vecindad. (A) Comercio; (B) Manufactura; (C) Profesionales,

Cientificas y Técnicas.

4.4.4. Visualizacidon de agrupaciones

Estas visualizaciones fueron generadas con el nimero de grupos obtenidos a
partir de los algoritmos multi-SOM estocastico y por lotes. Para el sector Comer-
cio, con la ejecucion del algoritmo multi-SOM estocastico y segun los indices



Dunn, Silhouette, Davies y Bouldin e, indice C, el nimero de grupos 6ptimo es
2. Mientras que, con el algoritmo multi-SOM por lotes y segun los indices Dunn

y, Davies y Bouldin el mejor nimero es 6 (ilustracion 2.7).

llustracion 3.7. Agrupaciones sector Comercio. (A) Dos grupos; (B) Seis grupos.

Para el sector Manufactura, el mejor nimero de grupos segun los indices Dunn
(4 grupos), Silhouette (8 grupos) y, Davies y Bouldin (8 grupos) se obtuvo con

el algoritmo multi-SOM estocastico (ilustracion 2.8).

llustracion 3.8. Agrupaciones sector Manufactura. (A) Cuatro grupos; (B) Ocho grupos.
Para el sector Servicios Profesionales, el mejor nimero de grupos segun los
indices Silhouette, Davies y Bouldin e, indice C es 2 y, segun el indice Dunn es

4 (ilustracion 2.9).



llustracién 3.9. Agrupaciones sector Servicios Profesionales. (A) Dos grupos; (B) Cuatro grupos.

Considerando el mayor nimero de grupos mostrados en las visualizaciones an-

teriores; los contribuyentes se distribuyen de la siguiente manera (tabla 2.19).

Tabla 3.19. Distribucion de contribuyentes

Actividad econdmica Grupol Grupo2 Grupo3 Grupo4 Grupo5 Grupo6 Grupo7 Grupo8 Total

Comercio 11,977 43 7 6 349 12 12,394

Manufactura 62 324 3,102 13 39 117 379 12 4,048

Servicios Profesionales 5,668 9 3 6 5,686
5. RESUMEN

En este capitulo se generd el modelo de segmentacion para deteccion de poten-
ciales contribuyentes evasores del impuesto al valor agregado, mediante el desa-
rrollo de la metodologia CRISP-DM, que va desde la comprension del negocio

hasta la evaluacion del modelo, considerando el alcance de esta investigacion.

Es asi que, una vez que se reviso la informacion del sistema tributario, la estructura
del impuesto al valor agregado, los segmentos de contribuyentes, las distintas fuen-
tes de informacion, experiencias internacionales y criterios de experto; se obtuvie-
ron millones de registros administrativos de diversa naturaleza. A partir de ello, se
realizaron los filtros y depuraciones respectivas, para seleccionar las variables y



generar otros indicadores como variaciones y ratios. Una vez que se tuvo lista la
base para el andlisis, se efectud el siguiente procedimiento: analisis exploratorio de
los datos univariado y multivariado mediante analisis de componentes principales
y cluster jerarquico de variables; evaluacion de la tendencia de agrupamiento ha-
ciendo uso del estadistico de Hopkins; generacion del modelo de segmentacion
mediante el entrenamiento de mapas auto-organizados de Kohonen con el algo-
ritmo multi-SOM y; evaluacion de la calidad de los grupos obtenidos, con los indices
de validacién como Dunn; Silhouette, entre otros. Por ultimo, se realiz6 un ejercicio
de visualizacién del nimero de grupos Optimo obtenidos con mapas auto-organiza-

dos de kohonen.



5 CAPITULO IlI

1. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Al analizar cada uno de los grupos y los contribuyentes que los conforman, es
interesante evidenciar que, con el modelo de segmentacion, efectivamente se
identificaron potenciales contribuyentes evasores del impuesto al valor agregado,
gue es el objetivo de esta investigacion. Los hallazgos encontrados son los si-

guientes:

En el sector Manufactura, se identificé potenciales riesgos en el grupo 1y 5, que
son empresas grandes, cuya antigiiedad promedio es de 28 afios; para las cuales

se evidencian los siguientes aspectos:

e Presentan disminuciones significativas de las ventas de 2016 en relacién a
las ventas de 2014, lo que no sucede con otras empresas del mismo tamafio
y sector econémico.

e Lavarianza promedio de las ventas, de igual forma, es mucho mas alta que
el resto de empresas grandes que se ubican en otros grupos.

e Enelgrupo 1, hay una brecha promedio negativa del tipo impositivo efectivo
(impuesto/ingresos) cercana al -1%, en relacién al tipo impositivo efectivo
promedio del sector, siendo esta medida un indicador referencial de cual
deberia ser la contribucion tributaria esperada de las empresas.

e Cabe sefalar que, en estos grupos no se observa mayor cambio en el mar-

gen de utilidad.

En tanto que, en los grupos 4, 6, 7 y 8, en los que se ubican micro y pequefas

empresas, se observa el siguiente comportamiento:

e Registran una disminucién drastica de ventas y, por ende, del impuesto al

valor agregado.



e Son empresas con una antigiedad promedio de 13 afios.

e Varias empresas no presentaron anexos transaccionales y, declaraciones
de impuestos al valor agregado.

e Se observa una importante disminucion del margen de utilidad y, en diver-

sas empresas siempre se registran una rentabilidad negativa.

Similar comportamiento se identificé en el sector Servicios Profesionales (confor-
mado por 4 grupos). En este sector, los grupos 2, 3 y 4 estan conformados por

micro y pequefias empresas; en los que se registra:

¢ Una reduccion significativa de las ventas.
e Una brecha promedio del tipo impositivo de -3% respecto al tiempo impo-
sitivo efectivo de este sector economico.

¢ Rentabilidades negativas.

Mientras que, en el grupo 1, se concentra la mayoria de datos; por lo que para
efectos de aplicacion; se podria realizar un mayor desglose de nimero de grupos
de esta informacion, de acuerdo a los resultados obtenidos a partir de los indices

de validacion.

En el caso del sector Comercio, conformado por 6 grupos; el grupo 2 esta consti-

tuido por empresas grandes con las siguientes caracteristicas:

e En promedio registran una mayor disminucion de las ventas.
e Se observa una importante disminucion del margen de utilidad en 2016, en
relacion a 2014.

En tanto que, los grupos 3, 5y 6 estan conformados por micro y pequefias empre-
sas; en los que se observa principalmente una importante reduccion de sus ventas,
anexos y declaraciones no presentadas. De igual manera, el grupo 1 es el que
tiene el mayor nimero de contribuyentes, por lo que se podria realizar una mayor

desagregacion de grupos.



En primera instancia, en el sector de Manufactura se obtuvieron mas casos para
revision por potenciales riesgo de evasion. Del modelo de segmentacion generado
para la deteccion de potenciales contribuyentes evasores del impuesto al valor
agregado y, del andlisis de los diferentes grupos, se han identificado que hay ca-
racteristicas propias de las empresas grandes y medianas que permiten evidenciar
este potencial riesgo como, por ejemplo, que no se observa mayor cambio en el
margen de rentabilidad, pero si en otras variables. En tanto que, en las micro y
pequefias empresas, una de las principales caracteristicas es la disminucion sig-

nificativa en el margen de utilidad y la no presentacion de declaraciones y anexos.

En funcion de las agrupaciones obtenidas para cada uno de los tres sectores eco-
némicos y, las caracteristicas identificadas se tienen listados de potenciales con-
tribuyentes riesgosos, que pueden ser parte de un proceso de revision por parte
de la Administracion Tributaria. De igual forma, esta informacién puede ser utili-

zada para perfilamiento de contribuyentes.

Se puede realizar un analisis mas extensivo con los distintos resultados obtenidos
con la aplicacion del algoritmo multi-SOM y la evaluacién del nUmero de grupos
Optimos con los indices de validacion. En este caso, el analisis se realiz6 conside-
rando el mayor nimero de coincidencias en el nimero de grupos 6ptimo en funcion
de los indices utilizados y, verificando que se cumplan los criterios de cada indice.
Sin embargo, otro aspecto que se puede considerar es que de los indices utiliza-
dos, SDbw en comparacién con los indices Dunn, Silhouette, Davies y Bouldin,
Calinski y Harabasz es la tnica medida que tiene un buen funcionamiento ante los
siguientes aspectos: monotonicidad, ruido, densidad, subgrupos y distribuciones
sesgadas, segun evidencias comprobadas en otro estudio (Liu, Li, Xiong, Gao, &
Wu, 2010).

Respecto a las técnicas utilizadas, segun varios autores (Ghouila, y otros, 2009),
(Lu & Segall, 2013) y (Khanchouch, Charrad, & Limam, 2015), el algoritmo multi-



SOM en comparacion con otros algoritmos de segmentacion clasico es mas efi-
ciente y confiable para determinar el nUmero de grupos 6ptimo; ademas de tener
la ventaja de funcionar bien con conjuntos de datos de alta dimensionalidad. En
este caso, el procesamiento fue rapido y su rendimiento éptimo.

Con el algoritmo multi-SOM por lotes, se evidencié que no funciona bien el coefi-
ciente Silhouette; en todos los casos es negativo y, esto no es deseable porque
quiere decir que la distancia promedio de los puntos dentro de un grupo, es mayor

a la distancia promedio minima a los puntos de otro grupo.

La siguiente etapa de este trabajo, es proporcionar el listado de potenciales con-
tribuyentes evasores del impuesto al valor agregado al area de Control de la Ad-
ministracion Tributaria de Ecuador y, el perfilamiento realizado, para la verificacion
y controles respectivos; asi como, la identificacion de futuras lineas de investiga-

cién que se pueden desprender de este estudio.

Una investigacion futura puede enfocarse en un andlisis de segmentacion difuso,

analisis de redes o, la aplicacion de otros algoritmos para deteccion de anomalias.
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ANEXO 1. Matriz de correlaciones de sociedades

Variables

Ventas_2 Ventas_2 Ventas_2

IVA_ventas_2

IVA_ventas_2

IVA_ventas_2

Impuestogen_tot

Impuesto_liqu
idar_totalvtas
14

VtasOaf_totalv VtasOsinaf_tot

Compras_ve

IVApagar_IVAco

Ventas_2014
Ventas_2015
Ventas_2016
IVA_ventas_2014
IVA_ventas_2015
IVA_ventas_2016
Impuestogen_totalvtas4
Impuesto_liquidar_totalvtas4
VtasOaf_totalvtas4
VtasOsinaf_totalvtas14
Compras_ventas14
IVAreten_IVAcompras4
IVApagar_IVAcompras#4
Impuestogen_totalvtas15
Impuesto_liquidar_totalvtas1s
VtasOaf_totalvtas1s
VtasOsinaf_totalvtas15
Compras_ventas15
IVAreten_IVAcompras1s
IVApagar_IVAcompras1
Impuestogen_totalvtas16
Impuesto_liquidar_totalvtasi6
VtasOaf_totalvtas16
VtasOsinaf_totalvtas16
Compras_ventas16
IVAreten_IVAcompras16
IVApagar_IVAcompras16
Variacion_sim_vtas15_1
Variacion_sim_vtas16_15
Variacion_sim_vtas16_14
Variacion_sim_imp16_14
Varianza_ventas16_14
Exportaciones_Vtastot#4
Exportaciones_Vtastot1s
Exportaciones_Vtastotl6
Varianza_exportls_4
Vtas12_Vtastoti4
Vtas12_Vtastotls
Vtas2_Vtastotl6
Brecha_TIE
TIE_IRC_Hsinatip
TIE_IRC_Isinatip
TIE_IRC_36sinatip
TIEpromedio_sectorl4
TIEpromedio_sectorls
TIEpromedio_sectorl6
Brecha_TIEHX
Brecha_TIE
Brecha_TIEI6
Compras_2014
Compras_2015
Compras_2016
Margen_utilidad4
Margen_utilidad15
Margen_utilidad16

0.95
100
0.97
0.70
0.74
0.72
-0.04
-0.03
0.04
0.04
0.00
0.00
0.00
-0.04
-0.04
0.04
0.04

0.92
0.97
100
0.63
0.67
0.70
-0.05
-0.04
0.05
0.05
0.00
0.00
0.00
-0.05
-0.05
0.05
0.05

0.76
0.70
0.63

100
0.95

091

0.1
0.08
0.1
-0.10
0.00

0.73
0.74
0.67
0.95

071

-0.03
-0.04
-0.05
0.1
0.11
0.10

-0.02

0.03

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
-0.01
-0.01
0.00
0.00

100

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

001

001
-0.01
-0.01
0.00
0.00

100




. Impuestogen Impuesto_llq VtasOaf_tota VtasOsinaf_t Compras_ve IVAreten_IV IVApagar_IV Impuestogen Impuesto_llq VtasOaf_tota VtasOsinaf_t Compras_ve IVAreten_ IVApagar_IVA
Variables uidar_totalvt uidar_totalvt IVAcompr
_totalvtas1s Ivtas15 otalvtas1s ntas15 Acomprasls Acomprasls _totalvtasib Ivtas16 otalvtas16 ntas16 compras16
asl5 asl6 as16
Ventas_2014 -0,03 -0,03 0,03 0,03 0,00 0,01 0,00 -0,03 -0,03 0,03 0,03 0,00 0,00 -0,01
Ventas_2015 -0,04 -0,04 0,04 0,04 0,00 0,01 0,00 -0,04 -0,03 0,04 0,04 0,00 0,00 -0,01
Ventas_2016 -0,05 -0,05 0,05 0,05 0,00 0,01 0,00 -0,05 -0,05 0,05 0,05 0,00 0,00 -0,01
IVA_ventas_2014 0,0 0,10 -0,10 -0,10 0,00 0,00 0,00 0,10 0,10 -0,10 -0,10 0,00 0,00 0,00
IVA_ventas_2015 on 0,0 -0,11 -0,10 0,00 -0,01 0,00 on 0,10 -0,10 -0,10 0,00 0,00 -0,01
IVA_ventas_2016 0,10 0,10 -0,10 -0,10 0,00 -0,01 0,00 on 0,10 -0,10 -0,10 0,00 0,00 -0,01
Impuestogen_totalvtas14 0,94 0,93 -0,94 -0,93 0,00 -0,04 0,01 0,91 0,88 -0,90 -0,89 0,00 0,00 0,02
Impuesto_liquidar_totalvtas 4 0,76 0,74 -0,76 -0,75 0,00 -0,03 0,01 0,73 0,71 -0,73 -0,72 0,00 0,00 0,02
VtasOaf_totalvtas4 -0,94 -0,93 0,94 0,94 -0,01 0,04 -0,01 -0,91 -0,88 0,90 0,90 0,00 0,00 -0,02
VtasOsinaf_totalvtas#4 -0,93 -0,92 0,93 0,93 -0,01 0,04 -0,01 -0,90 -0,87 0,89 0,89 -0,01 0,00 -0,02
Compras_ventas4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
IVAreten_IVAcompras 4 -0,02 -0,02 0,02 0,02 0,00 0,22 0,00 -0,02 -0,02 0,02 0,02 0,00 0,02 0,00
IVApagar_IVAcompras#4 0,01 0,01 -0,01 -0,01 0,00 0,00 0,07 0,01 0,01 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,06
Impuestogen_totalvtas1s 100 0,98 -100 -0,99 -0,01 -0,04 0,02 0,94 0,91 -0,93 -0,92 0,00 0,00 0,02
Impuesto_liquidar_totalvtas1s 0,98 100 -0,98 -0,97 -0,01 -0,04 0,02 0,92 0,88 -0,91 -0,90 0,01 0,00 0,02
VtasOaf_totalvtas1s -100 -0,98 100 0,99 -0,01 0,04 -0,02 -0,94 -0,91 0,93 0,92 0,00 0,00 -0,02
VtasOsinaf_totalvtas1s -0,99 -0,97 0,99 100 -0,01 0,04 -0,02 -0,93 -0,90 0,92 0,92 0,00 0,00 -0,02
Compras_ventas15 -0,01 -0,01 -0,01 -0,01 100 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,01 -0,01 0,01 0,00 0,00
IVAreten_IVAcompras15 -0,04 -0,04 0,04 0,04 0,00 100 0,02 -0,03 -0,03 0,03 0,03 0,00 0,06 0,01
IVApagar_IVAcompras15 0,02 0,02 -0,02 -0,02 0,00 0,02 100 0,01 0,01 -0,01 -0,01 0,00 0,00 o1
Impuestogen_totalvtas16 0,94 0,92 -0,94 -0,93 0,00 -0,03 0,01 100 0,96 -0,98 -0,97 -0,01 0,00 0,02
Impuesto_liquidar_totalvtas16 0,91 0,88 -0,91 -0,90 0,00 -0,03 0,01 0,96 100 -0,95 -0,94 -0,01 0,00 0,02
VtasOaf_totalvtas16 -0,93 -0,91 0,93 0,92 -0,01 0,03 -0,01 -0,98 -0,95 100 0,99 0,00 0,00 -0,02
VtasOsinaf_totalvtas16 -0,92 -0,90 0,92 0,92 -0,01 0,03 -0,01 -0,97 -0,94 0,99 100 0,00 0,00 -0,02
Compras_ventas16 0,00 0,01 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 -0,01 -0,01 0,00 0,00 100 0,00 0,00
IVAreten_IVAcompras16 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,06 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100 04
IVApagar_IVAcompras16 0,02 0,02 -0,02 -0,02 0,00 0,01 on 0,02 0,02 -0,02 -0,02 0,00 04 100
Variacion_sim_vtas15_14 0,06 0,05 -0,06 -0,06 -0,02 -0,01 0,01 0,04 0,04 -0,04 -0,04 0,00 0,00 0,00
Variacion_sim_vtas16_15 -0,08 -0,08 0,08 0,08 0,02 0,00 0,00 -0,09 -0,11 on on -0,02 -0,01 0,00
Variacion_sim_vtas16_14 -0,10 -0,11 0,10 0,10 0,00 0,00 0,01 -0,10 -0,11 0,2 on -0,02 -0,01 0,00
Variacion_sim_imp16_14 -0,05 -0,06 0,05 0,05 0,00 0,00 0,00 0,03 0,01 -0,01 -0,01 -0,02 -0,01 0,00
Varianza_ventas16_14 -0,01 -0,01 0,01 0,01 0,00 0,01 0,00 -0,01 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 -0,01
Exportaciones_Vtastotl4 -0,21 -0,21 0,21 0,22 0,00 0,06 0,00 -0,20 -0,19 0,20 0,20 0,00 0,01 -0,01
Exportaciones_Vtastot1s -0,01 -0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 -0,01 -0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
Exportaciones_Vtastot16 -0,01 -0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 -0,01 -0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
Varianza_export16_4 -0,01 -0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 -0,01 -0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
Vtas12_Vtastot4 0,94 0,93 -0,94 -0,93 0,01 -0,04 0,01 0,91 0,88 -0,90 -0,89 0,00 0,00 0,02
Vtas12_Vtastotls 100 0,98 -100 -0,98 0,01 -0,04 0,02 0,94 0,91 -0,93 -0,92 0,00 0,00 0,02
Vtas12_Vtastotls 0,94 0,92 -0,94 -0,93 0,01 -0,03 0,01 0,99 0,96 -0,98 -0,97 0,00 0,00 0,02
Brecha_TIE 045 043 -0,45 -0,44 -0,01 0,01 0,02 051 0,56 -0,50 -0,49 -0,01 -0,01 0,05
TIE_IRC_HMsinatip 0,68 0,66 -0,68 -0,67 0,00 0,01 0,04 0,66 0,63 -0,65 -0,64 -0,01 0,00 0,06
TIE_IRC_Isinatip 0,74 0,76 -0,74 -0,73 -0,01 0,01 0,05 0,69 0,66 -0,69 -0,68 0,00 0,00 0,05
TIE_IRC_IBsinatip 0,68 0,66 -0,68 -0,67 0,00 0,01 0,03 0,73 0,76 -0,71 -0,70 -0,01 0,00 0,06
TIEpromedio_sectori4 0,51 0,50 -0,51 -0,51 0,01 0,01 0,02 0,50 0,49 -0,50 -0,50 0,00 0,00 0,03
TIEpromedio_sectorls 0,53 0,52 -0,53 -0,53 0,01 0,01 0,02 0,52 0,50 -0,51 -0,51 0,00 0,00 0,03
TIEpromedio_sectorls 0,53 0,52 -0,53 -0,53 0,01 0,01 0,02 0,52 0,50 -0,51 -0,52 0,01 0,00 0,03
Brecha_TIEHX 0,44 043 -044 -044 0,00 0,00 0,03 043 041 -042 -041 -0,01 -0,01 0,05
Brecha_TIEBL 0,52 0,55 -0,52 -0,50 -0,02 0,01 0,04 047 0,44 -0,46 -0,45 0,00 -0,01 0,04
Brecha_TIE® 0,45 043 -0,45 -0,44 -0,01 0,01 0,02 0,51 0,56 -0,50 -0,49 -0,01 -0,01 0,05
Compras_204 -0,03 -0,02 0,03 0,03 0,00 0,01 0,00 -0,02 -0,02 0,02 0,03 0,00 0,00 -0,01
Compras_2015 -0,04 -0,03 0,04 0,04 0,00 0,01 -0,01 -0,03 -0,03 0,03 0,04 0,00 0,00 -0,01
Compras_2016 -0,05 -0,04 0,05 0,05 0,00 0,01 0,00 -0,04 -0,04 0,04 0,05 0,00 0,00 -0,01
Margen_utilidad14 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Margen_utilidad1s 0,01 0,01 0,01 0,01 -100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01 -0,01 0,00 0,00
Margen_utilidad16 0,00 -0,01 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 -100 0,00 0,00




Variacio Variacio Variacio

Variacion_si Varianza_ve

Exportacion Exportacion Exportacion

Varianza_ex Vtas12_Vtas Vtas2_Vtas Vtas2_Vtas Brecha_ TIE_IRC_1

Variables ;gzmﬂvt Zgiém]gvt Zgjémﬁ\lt m_impl6_14 ntas6_14 es_Vtastotl gs_Vtastotl Zs_Vtastotl portis_1 — tot5 tot6 TE 4sinatip
Ventas_204 -0,02 0,00 -0,03 -0,02 0,73 0,12 0,01 0,00 0,00 -0,03 -0,03 -0,03 -0,01 -0,09
Ventas_2015 0,01 0,01 0,00 0,01 0,66 0,12 0,01 0,00 0,00 -0,04 -0,04 -0,04 -0,01 -0,10
Ventas_2016 0,01 0,05 0,04 0,04 0,59 0,12 0,01 0,00 0,00 -0,05 -0,05 -0,05 -0,01 -0,10
IVA_ventas_2014 -0,04 -0,01 -0,05 -0,04 0,66 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,11 0,10 0,10 0,02 -0,02
IVA_ventas_2015 0,00 -0,01 -0,01 -0,01 0,61 -0,01 0,00 0,00 0,00 011 0,11 0,10 0,03 -0,02
IVA_ventas_2016 0,00 0,04 0,02 0,03 0,55 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,10 0,10 0,10 0,02 -0,02
Impuestogen_totalvtasi4 -0,04 -0,08 -0,08 -0,11 -0,01 -0,22 -0,02 -0,01 -0,01 100 0,94 091 042 0,72
Impuesto_liquidar_totalvtas14 -0,03 -0,07 -0,06 -0,09 -0,01 -0,18 -0,02 -0,01 -0,01 0,80 0,76 0,73 0,34 0,61
VtasOaf_totalvtas4 0,04 0,08 0,08 on 0,01 0,22 0,02 0,01 0,01 -100 -0,94 -0,91 -0,42 -0,72
VtasOsinaf_totalvtas#4 0,03 0,08 0,08 0,11 0,01 0,23 0,02 0,01 0,01 -0,98 -0,93 -0,90 -042 -0,71
Compras_ventas4 0,02 0,01 0,02 0,02 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,01
IVAreten_IVAcompras4 0,00 0,01 0,02 0,01 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00 -0,02 -0,02 -0,02 0,00 0,01
IVApagar_IVAcompras}4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02
Impuestogen_totalvtas1s 0,06 -0,08 -0,10 -0,05 -0,01 -0,21 -0,01 -0,01 -0,01 0,94 100 0,94 045 0,68
Impuesto_liquidar_totalvtas1s 0,05 -0,08 -0,11 -0,06 -0,01 -0,21 -0,01 -0,01 -0,01 0,93 0,98 0,92 043 0,66
VtasOaf_totalvtas1s -0,06 0,08 0,10 0,05 0,01 0,21 0,01 0,01 0,01 -0,94 -100 -0,94 -045 -0,68
VtasOsinaf_totalvtas1s -0,06 0,08 0,0 0,05 0,01 0,22 0,01 0,01 0,01 -0,93 -0,98 -0,93 -0,44 -0,67
Compras_ventas1 -0,02 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01 0,01 -0,01 0,00
IVAreten_IVAcompras1s -0,01 0,00 0,00 0,00 0,01 0,06 0,00 0,00 0,00 -0,04 -0,04 -0,03 0,01 0,01
IVApagar_IVAcompras1s 0,01 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02 0,01 0,02 0,04
Impuestogen_totalvtas16 0,04 -0,09 -0,10 0,03 -0,01 -0,20 -0,01 -0,01 -0,01 091 094 0,99 051 0,66
Impuesto_liquidar_totalvtas16 0,04 -0, -0,1 0,01 0,00 -0,9 -0,01 -0,01 -0,01 0,88 0,91 0,96 0,56 0,63
VtasOaf_totalvtas16 -0,04 01 0,12 -0,01 0,01 0,20 0,01 0,01 0,01 -0,90 -0,93 -0,98 -0,50 -0,65
VtasOsinaf_totalvtas16 -0,04 0,11 0,11 -0,01 0,01 0,20 0,01 0,01 0,01 -0,89 -0,92 -0,97 -0,49 -0,64
Compras_ventas16 0,00 -0,02 -0,02 -0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,01 -0,01
IVAreten_IVAcompras16 0,00 -0,01 -0,01 -0,01 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,01 0,00
IVApagar_IVAcompras16 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,01 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,02 0,02 0,02 0,05 0,06
Variacion_sim_vtas15_14 100 -0,05 042 0,61 -0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 -0,03 0,06 0,04 0,02 -0,05
Variacion_sim_vtas16_15 -0,05 100 0,66 0,46 -0,03 0,02 0,00 -0,01 -0,01 -0,08 -0,08 -0,10 -0,03 -0,03
Variacion_sim_vtas16_14 042 0,66 100 0,67 -0,04 0,00 -0,01 -0,01 -0,01 -0,08 -0,10 -0,11 -0,06 -0,06
Variacion_sim_imp16_14 0,61 0,46 0,67 100 -0,03 0,03 0,00 0,00 0,00 -0,11 -0,05 0,01 0,03 -0,08
Varianza_ventas16_14 -0,02 -0,03 -0,04 -0,03 100 0,11 0,01 0,00 0,00 -0,01 -0,01 -0,01 0,00 -0,07
Exportaciones_Vtastot4 0,01 0,02 0,00 0,03 0,11 100 0,09 0,03 0,03 -0,22 -0,21 -0,20 -0,08 -0,17
Exportaciones_Vtastot1s 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,01 0,09 100 0,00 0,00 -0,02 -0,02 -0,02 -0,01 -0,02
Exportaciones_Vtastot16 0,00 -0,01 -0,01 0,00 0,00 0,03 0,00 100 100 -0,01 -0,01 -0,01 -0,01 0,00
Varianza_export16_1 0,00 -0,01 -0,01 0,00 0,00 0,03 0,00 100 100 -0,01 -0,01 -0,01 -0,01 0,00
Vtas12_Vtastot4 -0,03 -0,08 -0,08 -0,11 -0,01 -0,22 -0,02 -0,01 -0,01 100 0,94 0,91 042 0,72
Vtas12_Vtastotls 0,06 -0,08 -0,10 -0,05 -0,01 -0,21 -0,02 -0,01 -0,01 0,94 100 0,94 045 0,68
Vtas12_Vtastot1s 0,04 -0,10 -0,1 0,01 -0,01 -0,20 -0,02 -0,01 -0,01 0,91 0,94 100 0,50 0,65
Brecha_TIE 0,02 -0,03 -0,06 0,03 0,00 -0,08 -0,01 -0,01 -0,01 0,42 045 0,50 100 0,48
TIE_IRC_Hsinatip -0,05 -0,03 -0,06 -0,08 -0,07 -0,17 -0,02 0,00 0,00 0,72 0,68 0,65 0,48 100
TIE_IRC_I5sinatip 0,04 -0,07 -0,09 -0,05 -0,05 -0,16 -0,02 -0,01 -0,01 0,69 0,74 0,69 0,54 0,79
TIE_IRC_IBsinatip 0,02 -0,08 -0,09 0,01 -0,04 -0,4 -0,01 0,00 0,00 0,65 0,68 0,71 0,83 0,72
TIEpromedio_sectori4 0,05 -0,03 0,01 0,01 -0,10 -0,13 -0,01 0,00 0,00 051 051 0,50 -0,03 0,555
TIEpromedio_sectorls 0,01 -0,03 -0,04 -0,02 -0,09 -0,13 -0,01 0,00 0,00 0,52 053 0,552 -0,03 0,555
TIEpromedio_sectorls 0,02 -0,09 -0,08 -0,03 -0,08 -0,13 -0,01 0,00 0,00 052 052 0,552 -0,04 0,55
Brecha_TIE#4 -0,10 -0,02 -0,08 -0,10 0,00 -0,11 -0,01 -0,01 -0,01 0,49 044 042 0,60 0,80
Brecha_TIEDS 0,03 -0,06 -0,08 -0,05 0,00 -0,10 -0,01 -0,01 -0,01 0,46 051 0,46 0,67 0,56
Brecha_TIE®6 0,02 -0,03 -0,06 0,03 0,00 -0,08 -0,01 -0,01 -0,01 0,42 045 0,50 100 0,48
Compras_2014 -0,02 0,00 -0,03 -0,01 0,69 0,12 0,01 0,00 0,00 -0,02 -0,02 -0,02 -0,01 -0,10
Compras_2015 0,01 0,01 0,01 0,01 0,62 0,12 0,01 0,00 0,00 -0,03 -0,04 -0,03 -0,01 -0,10
Compras_2016 0,01 0,05 0,03 0,03 0,54 0,13 0,01 0,00 0,00 -0,04 -0,04 -0,04 -0,02 -0,10
Margen_utilidad4 -0,02 -0,01 -0,02 -0,02 0,00 -0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
Margen_utilidad1s 0,02 -0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,01 -0,01 -0,01 0,01 0,00
Margen_utilidad16 0,00 0,02 0,02 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01




Variables

TIE_IRC_15 TIE_IRC_1 TIEpromedi
o_sectorl4 o_sectorls 0759CIOI’]5 4

TIEpromedi

Brecha_TIE1 Brecha_TIE1 Brecha_TIE1 Compras_2 Compras_2 Compras_2 Margen_utili Margen_utili Margen_utili

Ventas_2014
Ventas_2015
Ventas_2016
IVA_ventas_2014
IVA_ventas_2015
IVA_ventas_2016
Impuestogen_totalvtasi4
Impuesto_liquidar_totalvtas4
VtasOaf_totalvtas14
VtasOsinaf_totalvtas 4
Compras_ventas¥4
IVAreten_IVAcompras#4
IVApagar_IVAcompras4
Impuestogen_totalvtas1s
Impuesto_liquidar_totalvtas15
VtasOaf_totalvtas1s
VtasOsinaf_totalvtas15
Compras_ventas15
IVAreten_IVAcompras15
IVApagar_IVAcompras15
Impuestogen_totalvtas16
Impuesto_liquidar_totalvtas16
VtasOaf_totalvtas16
VtasOsinaf_totalvtas16
Compras_ventas16
IVAreten_IVAcompras16
IVApagar_IVAcompras16
Variacion_sim_vtas1l5_4
Variacion_sim_vtas16_15
Variacion_sim_vtas16_14
Variacion_sim_imp16_14
Varianza_ventas16_¥4
Exportaciones_Vtastot#4
Exportaciones_Vtastot1s
Exportaciones_Vtastot16
Varianza_export16_14
Vtas12_Vtastotl4
Vtas12_Vtastotls
Vtas12_Vtastotl6
Brecha_TIE
TIE_IRC_Msinatip
TIE_IRC_15sinatip
TIE_IRC_Isinatip
TIEpromedio_sectori4
TIEpromedio_sectorls
TIEpromedio_sectorls
Brecha_TIEY
Brecha_TIEL
Brecha_TIE®
Compras_2014
Compras_2015
Compras_2016

M argen_utilidad4
Margen_utilidad1s

M argen_utilidad16

-0,08
-0,09
-0,10
-0,01
-0,01
-0,01
0,70
0,55
-0,70
-0,69
0,00
0,01
0,02
0,74
0,76
-0,74
-0,73
-0,01
0,01
0,05
0,69
0,66
-0,69
-0,68
0,00
0,00
0,05
0,04
-0,07
-0,09
-0,05
-0,05
-0,16
-0,02
-0,01
-0,01
0,69
0,74
0,69
0,54
0,79
100
0,77
0,55
0,56
0,55
0,55
0,81
0,54
-0,09
-0,10
-0,10
0,00
0,01
0,00

-0,07
-0,08
-0,09
0,00
0,00
0,00
0,65
0,52
-0,65
-0,65
0,00
0,01
0,02
0,68
0,66
-0,68
-0,67
0,00
0,01
0,03
0,73
0,76
-0,71
-0,70
-0,01
0,00
0,06
0,02
-0,08
-0,09
0,01
-0,04

-0,01
0,00
0,00
0,65
0,68
0,71
0,83
0,72
0,77
100
0,52
0,53
0,53
0,49
0,55
0,83
-0,08
-0,09

0,00
0,00
0,01

-055
-0,15
-055
-0,06
-0,06
-0,06
051
041
-0,51
-0,51
0,00
0,01
0,01
051
0,50
-0,51
-0,51
0,01
0,01
0,02
0,50
0,49
-0,50
-0,50
0,00
0,00
0,03
0,05
-0,03
0,01
0,01
-0,10
-0,13
-0,01
0,00
0,00
051
051
0,50
-0,03
0,55
0,55
0,52
100
0,97
0,96
-0,06
-0,03
-0,03
-0,5
-0,16
-0,15
0,00
-0,01
0,00

TIEpromedi
-0,13 -0,12
-0,14 -0,13
-0,14 -0,14
-0,04 -0,03
-0,04 -0,03
-0,04 -0,04
052 0,52
042 0,42
-0,53 -0,52
-0,53 -0,52
0,00 0,00
0,01 0,01
0,01 0,01
053 053
052 0,52
-0,53 -0,53
-0,53 -0,53
0,01 0,01
0,01 0,01
0,02 0,02
052 052
0,50 0,50
-0,51 -0,51
-0,51 -0,52
0,00 0,01
0,00 0,00
0,03 0,03
0,01 0,02
-0,03 -0,09
-0,04 -0,08
-0,02 -0,03
-0,09 -0,08
-0,13 -0,13
-0,01 -0,01
0,00 0,00
0,00 0,00
052 0,52
0,53 052
052 0,52
-0,03 -0,04
0,555 0,55
0,56 0,55
0,53 0,53
0,97 0,96
100 0,97
0,97 100
-0,04 -0,03
-0,04 -0,03
-0,03 -0,04
-0,13 -0,13
-0,14 -0,14
-0,14 -0,4
0,00 0,00
-0,01 -0,01
0,00 -0,01

0,01
0,01
0,01
0,02
0,02
0,02
0,49
043

-0,49

-0,48
0,01
0,00
0,02
044
043

044

044
0,00
0,00
0,03
043

041

042
041
0,01

0,01
0,49
044
0,42
0,60
0,80
0,55
0,49

-0,06

0,04

-0,03

100
0,69
0,60
0,01
0,01
0,01

0,01
0,00

0,01

-0,01
-0,01
-0,01
0,02
0,02
0,02
0,47
0,37
-0,46
-0,46
0,00
0,00
0,01
0,52
0,55
-0,52
-0,50
-0,02
0,01
0,04
0,47
0,44
-0,46
-0,45
0,00
-0,01
0,04
0,03
-0,06
-0,08
-0,05
0,00

-0,01
-0,01
-0,01
0,46
051
0,46
0,67
0,56
081
0,55
-0,03
-0,04
-0,03
0,69
100
0,67
-0,01
-0,02
-0,02
0,00
0,02
0,00

-0,01
0,01
-0,01
0,02
0,03
0,02
042
0,34

042

042
0,00
0,00

0,01
0,45
043

-045

044
0,01

0,01
0,02
051
0,56

-0,50

-0,49
0,01
0,01
0,05
0,02

-0,03

-0,06
0,03
0,00

-0,08
0,01
0,01
0,01
0,42
0,45
0,50

100
048
0,54
0,83

-0,03

-0,03

-0,04
0,60
0,67

100
0,01
0,01

-0,02
0,00

0,01

0,01

0,97
0,94
091
0,75
0,73
0,71
-0,02
-0,02
0,02
0,03
0,00
0,00
0,00
-0,03
-0,02
0,03
0,03
0,00
0,01
0,00
-0,02
-0,02
0,02
0,03
0,00
0,00
-0,01
-0,02
0,00
-0,03
-0,01
0,69
0,12
0,01
0,00
0,00
-0,02
-0,02
-0,02
-0,01
-0,10
-0,09
-0,08
-0,5
-0,13
-0,13
-0,01
-0,01
-0,01
100
0,96
0,92
0,00
0,00
0,00

0,93
0,97
0,95
0,68
0,70
0,70
-0,03
-0,03
0,04
0,04
0,00
0,00
0,00
-0,04
-0,03
0,04
0,04
0,00
0,01
-0,01
-0,03
-0,03
0,03
0,04
0,00
0,00
-0,01
0,01
0,01
0,01

0,62

-0,01

0,96
0,00
0,00
0,00

0,89
0,92
0,96
0,61
0,62
0,68
-0,04
-0,04
0,05
0,05
0,00
0,00
0,00
-0,05
-0,04
0,05
0,05
0,00
0,01
0,00
-0,04
-0,04
0,04
0,05
0,00
0,00
-0,01
0,01
0,05
0,03
0,03
0,54

0,01
0,00
0,00

-0,04
-0,04
-0,04
-0,02
-0,10
-0,10
-0,10
-0,15

-0,4
-0,01
-0,02
-0,02
0,92
0,96
100
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,01
0,00
0,00
-100
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
-0,02
-0,01
-0,02
-0,02
0,00
-0,02
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
100
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,01
0,00
0,00
0,00
0,01
0,01
0,01
0,01
-100
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,01
-0,01
0,00
0,00
0,02
-0,02
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
-0,01
-0,01
-0,01
0,01
0,00
0,01
0,00
-0,01
-0,01
-0,01
0,00
0,02
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
100
0,01

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
-0,01
0,00
0,00
-0,01
0,00
0,00
0,01
0,01
0,00
0,00
-100
0,00
0,00
0,00
0,02
0,02
0,02
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,01
0,00
0,01
0,00
0,00
-0,01
0,01
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
100




Impuestog

Impuestog

Variacion_s Variacion_s Varianza_v

Variacion_s Variacion_s Variacion_s Variacion_s

Variacion_s

Variables Ventas_tot en_totalvta Compras_v Compras_v en_totalvta Compras_v im_vtas15_ im_vtas16_ entasl6_1 Brecha_TIE Brecha_TIE Brecha_TIE  Margen_uti im_vtas16_ im_imp16_ im_V12_Vt im_Marguti im_Compra
ales_15 - entasl4 entas15 n entasl16 - i P - - - 14 16 lidad16 - i e - s_ventaslé
sl4 s16 14 15 4 14 14 otl6_14 lidad16_14 14

Ventas_totales_15 1.00 -0.09 0.00 0.00 -0.08 0.00 0.02 -0.02 0.66 -0.01 -0.02 -0.01 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 -0.01
Impuestogen_totalvtas14 -0.09 1.00 -0.01 0.00 0.75 0.00 -0.08 -0.01 -0.08 0.30 0.44 0.30 0.00 -0.01 0.11 -0.24 0.00 -0.04
Compras_ventas14 0.00 -0.01 1.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 -0.01
Compras_ventas15 0.00 0.00 0.01 1.00 0.00 0.02 -0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01
Impuestogen_totalvtas16 -0.08 0.75 0.00 0.00 1.00 -0.01 0.09 0.00 -0.07 0.45 0.30 0.45 0.01 -0.01 0.17 0.36 0.00 0.07
Compras_ventas16 0.00 0.00 0.00 0.02 -0.01 1.00 0.00 -0.01 0.00 -0.01 0.00 -0.01 -1.00 -0.01 -0.01 0.00 0.00 0.01
Variacion_sim_vtas15_14 0.02 -0.08 0.01 -0.01 0.09 0.00 1.00 -0.13 -0.01 0.02 -0.09 0.02 0.00 0.49 0.61 0.32 0.00 0.03
Variacion_sim_vtas16_15 -0.02 -0.01 0.00 0.01 0.00 -0.01 -0.13 1.00 -0.02 0.00 0.00 0.00 0.01 0.62 0.49 -0.01 0.00 -0.02
Varianza_ventas16_14 0.66 -0.08 0.00 0.00 -0.07 0.00 -0.01 -0.02 1.00 0.00 -0.01 0.00 0.00 -0.02 -0.01 0.00 0.00 -0.01
Brecha_TIE -0.01 0.30 0.00 0.00 0.45 -0.01 0.02 0.00 0.00 1.00 0.58 1.00 0.01 -0.03 0.08 0.20 0.00 -0.19
Brecha_TIE14 -0.02 0.44 0.00 0.00 0.30 0.00 -0.09 0.00 -0.01 0.58 1.00 0.58 0.00 -0.04 -0.10 -0.15 0.00 0.21
Brecha_TIE16 -0.01 0.30 0.00 0.00 0.45 -0.01 0.02 0.00 0.00 1.00 0.58 1.00 0.01 -0.03 0.08 0.20 0.00 -0.19
Margen_utilidad16 0.00 0.00 0.00 -0.02 0.01 -1.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.01 1.00 0.01 0.01 0.00 0.00 -0.01
Variacion_sim_vtas16_14 0.00 -0.01 0.01 0.00 -0.01 -0.01 0.49 0.62 -0.02 -0.03 -0.04 -0.03 0.01 1.00 0.78 0.00 0.00 -0.03
Variacion_sim_imp16_14 0.01 -0.11 0.01 0.00 0.17 -0.01 0.61 0.49 -0.01 0.08 -0.10 0.08 0.01 0.78 1.00 0.49 0.00 0.04
Variacion_sim_V12_Vtot16 0.01 0.24 0.00 0.00 0.36 0.00 0.32 -0.01 0.00 0.20 0.15 0.20 0.00 0.00 0.49 1.00 0.00 0.16
Variacion_sim_Margutilida 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
Variacion_sim_Compras_vg -0.01 -0.04 -0.01 0.01 0.07 0.01 0.03 -0.02 -0.01 -0.19 0.21 -0.19 -0.01 -0.03 0.04 0.16 0.00 1.00




